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Abstract  

Online job search applications are proliferating and are crucial for job seekers in Indonesia. As seen in Google Play Store 

reviews, KitaLulus, a leading platform, faces technical issues, unresponsive services, and limited job postings. This study 

analyzes user sentiment using the Naive Bayes algorithm. Data was collected from 1,000 reviews through web scraping 

between September and November 2024. The pre-processing steps included text cleaning, tokenization, stopword removal, 

and stemming. It classified reviews into positive, neutral, and negative sentiments. A confusion matrix evaluated the model 

using accuracy, precision, recall, and F1-score. Results showed positive reviews, but some users reported performance issues 

and limited features. The Naive Bayes model achieved 88% accuracy, 87% precision, 88% recall, and an 85% F1 score. This 

method efficiently processes extensive text data with lower computational costs than KNN and SVM. This research helps 

improve application development, enhance service quality, and expand sentiment analysis studies in IT. The findings will guide 

the creation of innovative strategies to benefit the community. 

Keywords: Google Play Store, KitaLulus, Naive Bayes, Sentiment Analysis, User Reviews 

Abstrak 

Aplikasi pencarian kerja daring semakin berkembang dan memegang peranan penting dalam memenuhi kebutuhan pencari 

kerja di Indonesia. Aplikasi KitaLulus, salah satu platform unggulan, menghadapi tantangan berupa ulasan pengguna di Google 

Play Store yang mengindikasikan adanya kendala teknis, ketidakresponsifan layanan, dan kurangnya informasi lowongan 

pekerjaan. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen ulasan pengguna terhadap aplikasi KitaLulus dengan 

menerapkan algoritma Naive Bayes. Data dikumpulkan melalui metode web scraping dari 1.000 ulasan yang diperoleh antara 

September hingga November 2024. Proses pra-pemrosesan data meliputi pembersihan teks, tokenisasi, penghapusan stopword, 

dan stemming, sehingga ulasan dapat diklasifikasikan ke dalam tiga kategori sentimen: positif, netral, dan negatif. Evaluasi 

model dilakukan menggunakan confusion matrix dengan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil penelitian 

menunjukkan mayoritas ulasan bersifat positif, meskipun terdapat sejumlah ulasan negatif yang mengeluhkan performa 

aplikasi dan keterbatasan fitur. Model Naive Bayes mencapai akurasi 88%, presisi 87%, recall 88%, dan F1-score 85%. 

Keunggulan metode ini terletak pada efisiensi pengolahan data teks berukuran besar dengan komputasi yang lebih ringan 

dibandingkan metode lain seperti KNN dan SVM. Penelitian ini memberikan kontribusi signifikan bagi pengembangan aplikasi, 

meningkatkan kualitas layanan, dan memperkaya literatur analisis sentimen dalam bidang teknologi informasi. Temuan 

penelitian ini diharapkan menjadi dasar utama pengembangan strategi inovatif bagi masyarakat. 

Kata kunci: Analisis Sentimen, Google Play Store, KitaLulus, Naive Bayes, Ulasan Pengguna 

 

1. PENDAHULUAN 

Seiring dengan kemajuan teknologi digital, perangkat 

pencarian kerja daring telah muncul sebagai sumber utama 

bagi para pencari kerja yang mencari peluang yang sesuai 

dengan kualifikasi mereka. KitaLulus adalah platform 

terkenal di Indonesia yang menawarkan akses ke berbagai 

lowongan kerja beserta fitur-fitur tambahan seperti 

persiapan wawancara dan pembuatan riwayat hidup[1]. 

Namun, evaluasi pengguna di Google Play Store 

menunjukkan bahwa meskipun penggunaannya meluas, 
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aplikasi ini masih memiliki sejumlah masalah, seperti 

kemampuan yang terbatas, keterbatasan teknis, dan 

ketidakpuasan terhadap layanan yang ditawarkan. 

Masalah-masalah ini dapat memengaruhi keberlanjutan 

aplikasi di pasar yang sangat kompetitif, serta pengalaman 

pengguna[2]. 

Analisis sentimen merupakan metode yang relevan untuk 

memeriksa tren ulasan pengguna guna memahami 

bagaimana pengguna mengevaluasi aplikasi KitaLulus. 

Dengan menggunakan teknik ini, masukan pengguna dapat 

dikategorikan sebagai baik, netral, atau negatif, sehingga 

memberikan lebih banyak informasi kepada pengembang 

untuk membantu mereka meningkatkan kualitas aplikasi. 

Naive Bayes merupakan metode yang populer dalam 

analisis sentimen berbasis teks karena efektivitasnya dalam 

memproses data teks dalam jumlah besar dengan overhead 

pemrosesan yang minimal. Dengan demikian, tujuan dari 

penelitian ini adalah untuk menggunakan metode Naive 

Bayes guna menganalisis sentimen evaluasi pengguna 

terhadap aplikasi KitaLulus di Google Play Store. 

Berikut ini adalah tujuan utama dari penelitian ini: (1) 

menganalisis dan mengategorikan ulasan pengguna 

terhadap aplikasi KitaLulus menggunakan teknik Naive 

Bayes guna memahami bagaimana pengguna 

menginterpretasikan aplikasi, (2) menilai efektivitas 

algoritma Naive Bayes dalam prosedur pengategorian 

ulasan pengguna terhadap aplikasi KitaLulus, dan (3) 

mengidentifikasi elemen-elemen yang memengaruhi 

tingkat kepuasan pengguna berdasarkan temuan analisis 

sentimen. 

Secara teori, penelitian ini memajukan pembuatan model 

analisis sentimen berbasis Naive Bayes untuk klasifikasi 

teks dalam aplikasi yang terkait dengan pencarian kerja. 

Selain itu, penelitian ini menambah pengetahuan tentang 

analisis sentimen, khususnya terkait aplikasi yang berfokus 

pada layanan ketenagakerjaan di Indonesia. Diharapkan 

bahwa temuan penelitian ini akan membantu pengembang 

program KitaLulus dalam menentukan fitur mana, 

berdasarkan sentimen pengguna, yang memerlukan 

peningkatan guna meningkatkan kebahagiaan dan loyalitas 

pengguna dalam jangka panjang. 

Metodologi berbasis analisis sentimen dalam studi ini 

diharapkan dapat memberikan pemahaman yang lebih 

menyeluruh tentang persepsi pengguna terhadap aplikasi 

KitaLulus dan menjadi dasar bagi pilihan strategis yang 

bertujuan untuk meningkatkan fitur dan layanannya. Lebih 

jauh, studi ini diharapkan dapat menciptakan peluang baru 

untuk kemajuan dalam penggunaan algoritma 

pembelajaran mesin untuk analisis sentimen di berbagai 

industri layanan digital. 

2. METODE PENELITIAN 

Algortima  Naive Bayes untuk analisis sentimen digunakan 

dalam metodologi eksperimen kuantitatif penelitian ini. 

Metode ini dipilih karena kemampuannya untuk 

mengekstrak sentimen dari data tekstual, khususnya 

evaluasi pengguna aplikasi. Untuk mengungkap pola 

sentimen yang menunjukkan tingkat kebahagiaan 

pengguna, penelitian ini juga menggunakan metode 

komputasi untuk mengumpulkan dan memeriksa data 

ulasan pengguna untuk aplikasi KitaLulus di Google Play 

Store. 

2.1. Metode Pengumpulan Data dan Analisis Data 

Menggunakan teknik web scraping dari Google Play Store, 

yang memungkinkan pengumpulan otomatis sejumlah 

besar data, data ulasan dikumpulkan untuk memeriksa 

sentimen pengguna terhadap aplikasi KitaLulus. Untuk 

menjamin relevansi data, metode ini mengakses ulasan 

aplikasi menggunakan bahasa pemrograman Python dan 

modul google-play-scraper. Ulasan kemudian difilter 

menurut bahasa dan negara. Informasi yang dikumpulkan, 

yang mencakup ulasan, peringkat, dan atribut terkait, 

disimpan dalam format CSV. Setelah pengumpulan data, 

seorang ahli bahasa secara manual memberi label ulasan ke 

dalam tiga kategori sentimen: positif, netral, dan negatif. 

Label ini berfungsi sebagai set pelatihan untuk model 

Naive Bayes. Tujuan dari teknik scraping ini adalah untuk 

mengumpulkan data terstruktur yang dapat digunakan 

untuk mengukur sentimen pengguna dan menawarkan 

wawasan komprehensif tentang bagaimana pengguna 

melihat aplikasi KitaLulus [3]. 

Proses pengolahan data melibatkan teknik Natural 

Language Processing (NLP) seperti tokenization, 

stopword removal, dan stemming untuk menyiapkan data 

sebelum dianalisis menggunakan metode Naive Bayes [4]. 

Naive Bayes merupakan algoritma machine learning 

berbasis probabilistik yang banyak digunakan dalam 

klasifikasi sentimen karena kemampuannya menangani 

data teks dengan efisien dan kecepatan komputasi yang 

ringan dibandingkan metode lain seperti KNN dan 

SVM[5]. Metode Naive Bayes telah banyak digunakan 

dalam penelitian tentang analisis sentimen evaluasi 

pengguna aplikasi, dengan hasil yang menunjukkan tingkat 

akurasi yang baik di berbagai konteks. Dengan 

menggunakan pemisahan data 80:20, Agustina et al. [6] 

mencapai akurasi 83% dalam penelitian mereka 

sebelumnya menggunakan Naive Bayes untuk ulasan 

Shopee di Google Play Store. Rifaldi et al. [7] 

menggunakan Naive Bayes untuk menganalisis tweet 

ChatGPT dengan recall 89,47%, presisi 80,95%, dan 

akurasi 80%. Layanan yang disediakan oleh Grab 

Indonesia dinilai oleh Hasan dan Dwijayanti [8], yang 

menemukan bahwa sentimen positif memiliki tingkat 

akurasi 97% dan skor f1 96%. Meskipun masih ada ruang 

untuk perbaikan, hasil ini menunjukkan bahwa Naive 

Bayes lebih unggul dalam klasifikasi data teks. Untuk 

meningkatkan kepuasan pengguna dan kualitas layanan 

aplikasi berbasis pendidikan, penelitian ini bermaksud 

menerapkan Naive Bayes untuk menganalisis ulasan 
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pelanggan KitaLulus dengan penekanan pada persiapan 

teks dan pengoptimalan parameter. 

Dalam penelitian ini, metode Naive Bayes digunakan untuk 

menganalisis sentimen ulasan pengguna aplikasi KitaLulus 

di Google Play Store, di mana data dikumpulkan melalui 

web scraping dan diklasifikasikan ke dalam tiga kategori: 

positif, netral, dan negatif. Keunggulan utama dari metode 

ini adalah kemampuannya dalam menangani dataset besar 

dengan tingkat akurasi tinggi serta kemudahan 

implementasi dalam berbagai skenario klasifikasi teks. 

Proses Knowledge Discovery in Database (KDD) 

diterapkan dalam penelitian ini, yang meliputi 

pengumpulan data, preprocessing, transformasi dengan 

TF-IDF, data mining menggunakan Naive Bayes, dan 

evaluasi model menggunakan metrik seperti accuracy, 

precision, recall, dan skor F1 dari Confusion Matrix [9]. 

Hasil evaluasi ini akan memberikan wawasan penting 

dalam mengidentifikasi salah klasifikasi dan meningkatkan 

akurasi model di masa mendatang. Word Cloud juga 

digunakan untuk memvisualisasikan kata-kata yang paling 

sering muncul, sehingga memberikan gambaran umum 

tentang sentimen yang terkandung dalam data review[10]. 

2.2. Tahapan Penelitian 

 

Gambar 1. Tahapan Metode Penelitian  

Adapun tahapan metode penelitian dapat dilihat pada 

Gambar 1 sebagai berikut. 

A. Pengambilan Data 

Data ulasan pengguna aplikasi KitaLulus dikumpulkan 

menggunakan pustaka Google Play Scraper, dengan 

maksimum 1000 ulasan dari periode September hingga 

November 2024. Data disimpan dalam format CSV untuk 

pemrosesan lebih lanjut. 

B. Pelabelan Data 

Data diberi label secara manual sebagai positif, netral, atau 

negatif oleh seorang ahli bahasa, memastikan data 

berkualitas tinggi untuk algoritma supervised learning. 

C. Preprocessing 

Tahap preprocessing dilakukan sebelum dataset dari text 

mining dimasukkan ke dalam model. Proses ini mencakup 

analisis sintaksis untuk memastikan struktur teks yang 

tepat dan analisis semantik untuk menjaga makna yang 

sesuai[11]. Tujuan utamanya adalah mengubah teks 

menjadi data berkualitas tinggi yang siap untuk analisis 

lebih lanjut. Langkah-langkah yang dilakukan meliputi 

pembersihan data, tokenisasi, case folding, dan stemming: 

a) Pembersihan Data (Data Cleansing) 

Untuk meningkatkan kualitas data teks dan menjamin 

bahwa hanya informasi penting yang disimpan, 

karakter yang tidak relevan seperti emotikon, angka, 

URL, dan tanda baca dihilangkan. Agar model dapat 

berkonsentrasi pada kata-kata yang penting dan 

relevan untuk memahami sentimen atau makna teks, 

prosedur pembersihan ini berupaya menghilangkan 

gangguan dari analisis. Data dibuat lebih terstruktur 

dan disiapkan untuk pemrosesan tambahan dengan 

menghilangkan komponen-komponen ini [12]. 

b) Case Folding 

Untuk menjaga keseragaman dalam analisis, semua 

teks diubah menjadi huruf kecil, menyamakan istilah 

dengan berbagai ejaan, seperti "Pendidikan" dan 

"pendidikan." Karena algoritma tidak akan 

membedakan antara kata-kata yang hanya berbeda 

dalam penggunaan huruf kapital, prosedur ini sangat 

penting untuk mencegah pengulangan kata, yang dapat 

berdampak pada temuan analisis. Karena kata-kata 

yang sama dianggap sebanding meskipun ditulis 

secara berbeda, langkah ini meningkatkan akurasi 

analisis. 

c) Tokenizing 

Tahapan tokenisasi teks melibatkan pembagian teks 

menjadi potongan-potongan yang lebih kecil, seperti 

kata, frasa, atau simbol, sehingga algoritma dapat 

memeriksanya lebih lanjut. Setiap teks atau pernyataan 

dibagi menjadi unit-unit yang lebih kecil, biasanya 

kata-kata[13]. Misalnya, model dapat menentukan 

frekuensi kemunculan kata-kata dalam kumpulan data 

dengan memecah kalimat "Aplikasi Kitalulus sangat 
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membantu" menjadi token "Aplikasi", "Kitalulus", 

"sangat", dan "membantu". 

d) Stopword Removal 

Teks tersebut menghilangkan istilah-istilah umum 

yang sering digunakan dalam bahasa tersebut, 

termasuk "dan," "atau," dan "di," serta kata-kata lain 

yang tidak memiliki banyak konotasi sentimental. 

Untuk lebih berkonsentrasi pada istilah-istilah yang 

benar-benar membantu dalam memahami sentimen 

pengguna seperti kata-kata yang mencirikan perasaan, 

atribut, atau sifat yang terkait dengan subjek yang 

diteliti prosedur ini berupaya untuk mengecualikan 

kata-kata yang tidak relevan dengan analisis. 

e) Stemming 

Konversi kata ke bentuk dasarnya, seperti "menjari" 

menjadi "ajari," mengurangi varian kata dan 

mempermudah analisis data. Prosedur ini 

meningkatkan akurasi model dalam mengenali pola 

atau perasaan dalam teks dengan memungkinkannya 

berkonsentrasi pada makna esensial kata tersebut, 

terlepas dari berbagai bentuk kata. 

D. Transformasi (TF-IDF) 

Dalam penelitian ini, teknik reduksi variabel yang 

digunakan pada langkah ekstraksi kumpulan data disebut 

Term Frequency–Inverse Document Frequency, atau TF-

IDF [14]. TF-IDF digunakan untuk memberi bobot lebih 

pada kata-kata relevan dalam analisis sentimen, 

mengurangi pengaruh istilah yang sering muncul tetapi 

kurang bermakna. 

E. Data Mining 

Algoritma Naive Bayes diterapkan untuk melatih model 

klasifikasi sentimen, memprediksi apakah ulasan termasuk 

kategori positif, netral, atau negatif berdasarkan pola kata. 

Dalam hal kalkulasi probabilitas, metode Naive Bayes 

lebih baik daripada algoritma lain karena lebih efisien. 

F. Evaluasi Model 

Confusion matrix adalah alat evaluasi penting dalam 

klasifikasi model yang menunjukkan hasil prediksi 

terhadap data yang sesungguhnya [15]. Model dinilai 

menggunakan metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan 

skor F1. Confusion Matrix digunakan untuk 

mengidentifikasi kekuatan dan kelemahan klasifikasi, yang 

membantu perbaikan model. 

G. Visualisasi 

Wordcloud digunakan untuk menampilkan kata-kata yang 

paling sering muncul dalam ulasan, memberikan wawasan 

visual intuitif tentang aspek apa yang dianggap penting 

oleh pengguna. Dengan menyorot kata-kata yang sering 

muncul, wordcloud memungkinkan identifikasi cepat 

terhadap tema atau fitur yang disukai atau dikeluhkan 

pengguna, baik yang terkait dengan kualitas, kinerja, atau 

fungsionalitas aplikasi. Selain itu, ukuran kata-kata dalam 

awan kata mencerminkan frekuensi kemunculannya, 

sehingga kata-kata yang lebih besar menunjukkan fokus 

utama pengguna, baik dalam konteks positif maupun 

negatif. Hal ini memudahkan pengembang atau pemangku 

kepentingan untuk memahami persepsi pengguna secara 

keseluruhan. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Scraping Data 

Dengan menggunakan modul google-play-scraper dalam 

bahasa pemrograman Python, data ulasan pengguna 

aplikasi KitaLulus di Google Play Store dikumpulkan 

secara otomatis untuk penelitian ini. Dengan menggunakan 

parameter seperti ID aplikasi (com.kitalulus.app), 

pengaturan bahasa (lang='id'), tempat asal (country='id'), 

dan pengurutan berdasarkan ulasan terbaru 

(Sort.NEWEST), pengumpulan data difokuskan pada 

ulasan dalam bahasa Indonesia untuk menjaga relevansi 

analisis. Dari September hingga November 2024, total 

1.000 ulasan berhasil dikumpulkan. Kemudian, data yang 

berisi atribut seperti sentimen, nama pengguna, peringkat, 

dan tanggal disimpan dalam format Comma-Separated 

Values (CSV). Prosedur selanjutnya, seperti pembersihan 

data, klasifikasi sentimen, dan pelatihan model Naive 

Bayes, difasilitasi dengan penyimpanan dalam format CSV. 

Ringkasan ulasan aplikasi KitaLulus dapat ditemukan 

dalam data hasil pengikisan yang ditampilkan pada 

Gambar 2. 

 

Gambar 2. Hasil Scraping Data 

3.2 Labelling Data 

Pada tahap sebelumnya telah didapatkan berupa data 

mentah yang dimana data tersebut belum dilabeli. Untuk 

hasil yang lebih akurat labelling data dilakukan oleh 

seorang pakar/ahli bahasa yaitu, seorang guru Bahasa 

Indonesia yang mengajar di SMK Negeri 1 Cirebon. Data 

yang telah dikumpulkan dikategorikan secara manual ke 

dalam sentiment positif, negatif, dan netral. Langkah ini 

bertujuan untuk menyiapkan data sebagai training set 

dalam pelatihan model Naïve Bayes.  
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3.3 Preprocessing  

Proses analisis sentimen dimulai dengan mengubah data 

ulasan dalam format CSV yang tidak terstruktur menjadi 

data yang lebih terstruktur. Langkah persiapan teks 

meliputi pembersihan data melalui case folding, stemming, 

tokenisasi, dan penghapusan stopword untuk 

mempermudah analisis. 

a) Case Folding 

Case folding adalah langkah awal dalam persiapan 

data teks dengan mengubah semua huruf menjadi 

huruf kecil untuk konsistensi analisis. Proses ini, 

dilakukan menggunakan pustaka Python seperti re. 

Proses Case Folding dapat dilihat pada Gambar 3. 

Proses perubahan huruf besar menjadi huruf kecil 

terlihat pada kolom content, misalnya "Aplikasi" 

diubah menjadi "aplikasi" di kolom text_clean, dan 

perubahan serupa terjadi pada setiap baris berikutnya. 

Pada Gambar 4 menunjukkan hasil output tahapan 

Case Folding. 

 

 

Gambar 3. Proses Case Folding 

 

Gambar 4. Hasil Case Folding

b) Stopword Removal 

Kata-kata yang dianggap stopword, seperti "dan," 

"atau," "di," "ke," "dengan," dan "yang," dihilangkan 

dalam proses ini karena tidak memiliki makna 

sentimen yang kuat. Proses Stopword Removal dapat 

dilihat pada Gambar 5 di bawah ini. 

Proses Stopword Removal dimulai dengan 

mengimpor library Python, dan hasilnya dapat dilihat 

pada kolom text_stopword pada Gambar 6 di mana 

kata "dan" dalam kalimat "pelayanan cepat dan 

supportif" dihilangkan, sehingga menjadi "pelayanan 

cepat supportif". 

 

Gambar 5. Proses Stopword Removal 



 

 

6 | Jurnal Informatika Terpadu Vol. 11 No. 1 Maret 2025 

 

Gambar 6. Hasil Stopword Removal 

c) Tokenizing  

Sebagai komponen dasar analisis sentimen, tokenisasi 

adalah proses memecah teks menjadi beberapa bagian 

yang dikenal sebagai token, seperti kata, frasa, atau 

simbol. Tujuan dari prosedur ini adalah untuk 

mengatur data teks mentah yang tidak terstruktur 

sehingga algoritme pembelajaran mesin dapat 

memprosesnya. Token yang dihasilkan memfasilitasi 

klasifikasi atau pengelompokan sentimen yang lebih 

akurat dan efisien dengan memungkinkan algoritma 

untuk mengidentifikasi pola, hubungan, dan makna 

dalam data teks. 

Pada Gambar 7 ini menunjukkan, data yang telah 

melalui tahap penghapusan stopword (di kolom 

text_stopword) diproses menggunakan library 

NLTK, menghasilkan token-token yang siap untuk 

analisis lebih lanjut. 

Hasil proses Tokenizing pada Gambar 8 menunjukkan 

kolom text_stopword, kalimat "aplikasi nya mantap 

membantu rekruter pencari.." diubah menjadi token 

terpisah seperti [aplikasi, nya, mantap, membantu, 

rekruter, pencari..] di kolom text_tokens. 

 

Gambar 7. Proses Tokenizing 

 

Gambar 8. Hasil Tokenizing

d) Stemming  

Stemming dalam pemrosesan bahasa alami (NLP) 

adalah teknik untuk mengembalikan kata ke bentuk 

dasar atau akarnya, yang membantu meningkatkan 

akurasi model analisis sentimen dengan mengurangi 

variasi kata. Pada Gambar 9 merupakan proses 

stemming dilakukan. 

Dalam proses ini, library Python Sastrawi digunakan 

untuk melakukan stemming pada dataset Bahasa 

Indonesia, menghasilkan kamus yang memetakan 

kata asli ke bentuk dasarnya. Seperti yang 

ditunjukkan pada Gambar 10 kata "membantu" 

diubah menjadi "bantu" dalam kolom text_steamindo. 

Proses ini mengurangi keragaman kata yang tidak 

perlu saat analisis lebih lanjut. 
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Gambar 9. Proses Stemming 

 

Gambar 10. Hasil Stemming 

3.4 Trasnformation (TF-IDF) 

Dengan menggunakan pendekatan Naïve Bayes untuk 

analisis sentimen, transformasi data dimulai dengan 

membagi kumpulan data menjadi dua kategori utama: data 

pelatihan dan data pengujian. Bagian ini berupaya 

menjamin bahwa model dapat mengidentifikasi pola dalam 

data pelatihan, yang mencakup 80% dari kumpulan data, 

dan bahwa data pengujian, yang mencakup 20% dari 

kumpulan data, digunakan untuk mengevaluasi model 

secara tidak memihak. Rasio 80:20 sering digunakan 

karena menawarkan rasio pembelajaran dan pengujian 

yang seimbang, yang memungkinkan model untuk belajar 

cukup banyak sambil mengevaluasi kinerjanya pada data 

yang sebelumnya tidak terlihat. Data pengujian digunakan 

untuk menilai daya prediktif model pada data baru, 

sementara data pelatihan digunakan untuk melatih model 

untuk mengenali pola sentimen. Gambar 11 di bawah ini 

memberikan penjelasan terperinci tentang prosedur ini, 

yang merupakan langkah penting dalam mempersiapkan 

penyelidikan tambahan. 

Pendekatan TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document 

Frequency) kemudian digunakan untuk mengubah teks 

menjadi data numerik. Dengan membandingkan frekuensi 

kemunculan kata dalam dokumen tertentu dengan 

frekuensinya di seluruh korpus, pendekatan ini 

menentukan bobot TF-IDF untuk setiap kata. Metode ini 

mengurangi dampak kata-kata yang sering muncul tetapi 

tidak terlalu informatif sekaligus membuat model lebih 

sensitif terhadap kata-kata yang khusus atau penting dalam 

konteks tertentu. Prosedur ini dilakukan pada Gambar 12 

dengan memproses data pelatihan dengan TF-IDF 

Vectorizer, yang menghasilkan matriks fitur numerik yang 
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mewakili kata-kata dalam dokumen. Model kemudian 

dilatih menggunakan matriks ini, dan untuk menjamin 

konsistensi dalam analisis, data uji ditangani menggunakan 

metodologi yang sama. Metode ini menjamin bahwa data 

disiapkan untuk mendeteksi pola sentimen dengan teknik 

pembelajaran mesin seperti Naive Bayes. 

CountVectorizer berfungsi mengubah teks menjadi 

representasi numerik berdasarkan frekuensi kemunculan 

kata, dengan membuat vektor dari kata-kata dalam data 

pelatihan. Proses ini mempersiapkan data agar dapat 

digunakan oleh model pembelajaran mesin, seperti Naive 

Bayes.

 

Gambar 11. Proses Spliting Data 

 

Gambar 12. Proses TF-IDF 

3.5 Implementasi Algoritma Naïve Bayes  

Tahap pertama dalam penerapan klasifikasi sentimen 

menggunakan Naive Bayes adalah kompilasi model dengan 

mengimpor modul dari sklearn. Selanjutnya, model 

Multinomial Naive Bayes diimplementasikan, dimulai 

dengan mengimpor MultinomialNB dan membuat instansi 

model. Model kemudian dilatih menggunakan data 

pelatihan yang telah diproses dengan TF-IDF melalui 

fungsi fit(tfidf_train, y_train). Setelah itu, prediksi 

dilakukan pada data uji menggunakan fungsi 

predict(tfidf_test), dan hasil prediksi dibandingkan dengan 

label sebenarnya untuk mengukur akurasi model 

menggunakan accuracy_score(y_test, y_pred). Proses ini 

memungkinkan evaluasi kinerja model berdasarkan akurasi 

prediksi yang dihasilkan. Pada Gambar 13 menunjukkan 

proses metode Naive Bayes.

 

 

Gambar 13. Implementasi Naïve Bayes 
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3.6 Evaluasi Model 

Confusion Matrix digunakan untuk mengevaluasi kinerja 

model yang telah dilatih dan diuji. Akurasi, presisi, recall, 

dan F1-score yang ditentukan oleh nilai true positive (TP), 

true negative (TN), false positive (FP), dan false negative 

(FN) diukur untuk melakukan evaluasi. Evaluasi model 

dalam penelitian ini dilakukan dengan perhitungan 

matematis yang diimplementasikan menggunakan 

software. Software yang digunakan adalah Python, dengan 

bantuan pustaka scikit-learn (sklearn) untuk melakukan 

perhitungan metrik evaluasi model. Scikit-learn adalah 

pustaka dalam Python yang digunakan untuk machine 

learning, termasuk klasifikasi, regresi, dan klasterisasi. 

 

Gambar 14. Proses Evaluasi Model 

Proses evaluasi dimulai pada Gambar 14 dengan 

mengimpor pustaka pandas dan sklearn untuk mendukung 

pemrosesan data serta penilaian kinerja model klasifikasi 

teks. Teks diubah menjadi representasi numerik 

menggunakan pendekatan TF-IDF melalui TfidfVectorizer, 

kemudian model Multinomial Naive Bayes diterapkan 

untuk melakukan klasifikasi. Proses pelatihan dilakukan 

pada data latih (X_train dan y_train) menggunakan clf.fit, 

diikuti dengan prediksi pada data uji (X_test) menggunakan 

clf.predict, dengan hasil prediksi disimpan dalam variabel 

tertentu. Kinerja model dievaluasi menggunakan metrik 

seperti akurasi, presisi, recall, dan skor F1. Matriks 

kebingungan (confusion_matrix) membantu 

mengidentifikasi prediksi yang tepat maupun yang keliru, 

sementara laporan klasifikasi (classification_report) 

memberikan ringkasan komprehensif untuk setiap kelas, 

memungkinkan analisis mendalam terhadap kemampuan 

model dalam klasifikasi teks. 

 

Gambar 15. Hasil Evaluasi Model 

Hasil evaluasi pada Gambar 15 menunjukkan bahwa model 

Multinomial Naive Bayes memiliki akurasi 88%, presisi 

87%, recall 88%, dan F1-score 85%. Untuk sentimen 

negatif, model memiliki presisi 73%, recall 69%, dan F1-

score 71%; untuk sentimen netral, presisi 83%, recall 22%, 

dan F1-score 34%; dan untuk sentimen positif, presisi 

89%, recall 99%, dan F1-score 94%. 

3.7 Visualisasi  

 

Gambar 16. Diagram Batang 

Hasil visualisasi ditampilkan sebagai diagram batang pada 

Gambar 16 yang menampilkan distribusi sikap dari data 

ulasan aplikasi KitaLulus. Mayoritas pengguna merasa 

senang dengan aplikasi ini, sebagaimana dibuktikan oleh 

797 ulasan dengan sentimen positif yang ditampilkan 

dalam diagram batang ini. Di sisi lain, terdapat 108 

evaluasi yang menyatakan kekecewaan atau kekhawatiran 

dari sebagian kecil orang. Lebih jauh, 95 ulasan memiliki 

sikap netral, yang menunjukkan bahwa komentar pengguna 

pada umumnya objektif atau tidak jelas. Berdasarkan 

kategorisasi sentimen, visualisasi ini menawarkan 

gambaran yang jelas tentang bagaimana pengguna 

memandang program ini.  
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Gambar 17. Wordcloud 

Wordcloud adalah alat visualisasi data yang berguna untuk 

memeriksa seberapa sering kata muncul dalam sebuah 

dokumen. Teknik ini menyajikan istilah yang sering 

muncul dalam evaluasi pengguna dalam gaya grafis yang 

menarik, di mana besarnya kata menunjukkan frekuensi 

kemunculannya. Wordcloud pada Gambar 17 

menampilkan istilah yang paling umum ditemukan dalam 

ulasan aplikasi KitaLulus, termasuk "aplikasi," "bantuan," 

"pekerjaan," dan seterusnya. Dengan memberikan 

gambaran umum kepada pengembang tentang bagaimana 

perasaan pengguna terhadap program tersebut, visualisasi 

ini memungkinkan mereka untuk mengidentifikasi istilah 

yang paling relevan dan sering digunakan dalam evaluasi 

pengguna. Ini membantu dalam menentukan fitur mana 

yang menurut orang menarik atau tidak menarik. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengklasifikasikan sentimen ulasan 

pengguna aplikasi KitaLulus menggunakan algoritma 

Naive Bayes dengan tingkat akurasi 88%, yang 

menunjukkan dominasi ulasan positif meskipun terdapat 

beberapa keluhan terkait bug dan keterbatasan fitur. 

Implikasi penelitian ini dapat digunakan oleh pengembang 

aplikasi untuk meningkatkan layanan berdasarkan analisis 

sentimen, serta memperluas pemahaman akademis tentang 

efektivitas Naive Bayes dalam klasifikasi teks. Namun, 

penelitian ini memiliki keterbatasan dalam jumlah data 

yang terbatas pada 1.000 ulasan dan belum 

membandingkan performa algoritma dengan metode lain 

seperti LSTM atau SVM. Penelitian lanjutan dapat 

mempertimbangkan dataset yang lebih luas, analisis 

mendalam terhadap sentimen netral, serta eksplorasi model 

klasifikasi lain untuk meningkatkan akurasi. Kontribusi 

penelitian ini bagi masyarakat adalah membantu 

peningkatan kualitas aplikasi KitaLulus, sehingga dapat 

memberikan pengalaman pencarian kerja yang lebih baik 

bagi pengguna. 
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Abstract  

The productivity of rice plants in Cirebon Regency varies in each sub-district, which causes an imbalance in rice production. 

This study aims to group sub-districts in Cirebon Regency based on rice crop productivity using the K-Means Clustering 

algorithm to support strategic decision-making in the agricultural sector. The research methods applied include Knowledge 

Discovery in Databases (KDD), which provides data selection, preprocessing, transformation, analysis using K-Means, and 

evaluation using the Davies-Bouldin Index (DBI). The data used is rice productivity in 2023 from 40 sub-districts, which 

includes planting area, harvest area, and production yield. The analysis showed that the DBI value was optimal at k=3, with 

three productivity categories: high, medium, and low. Compared to other methods, the K-Means algorithm has proven to be 

efficient and accurate in grouping data. This research contributes to local governments in formulating policies to increase 

rice productivity in areas that require further intervention. These findings also provide a basis for further study by comparing 

other algorithms to improve the accuracy of the results. 

Keywords: Algorithm K-Means, Clustering, Davies-Bouldin Index, Knowledge Discovery in Databases, Rice Productivity 

Abstrak  

Produktivitas tanaman padi di Kabupaten Cirebon bervariasi di setiap kecamatan, yang menyebabkan ketidakseimbangan 

dalam hasil produksi padi. Penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan kecamatan di Kabupaten Cirebon berdasarkan 

produktivitas tanaman padi menggunakan algoritma K-Means Clustering untuk mendukung pengambilan keputusan strategis 

di bidang pertanian. Metode penelitian yang diterapkan mencakup Knowledge Discovery in Databases (KDD), yang meliputi 

seleksi data, preprocessing, transformasi, analisis menggunakan K-Means, serta evaluasi dengan Davies-Bouldin Index (DBI). 

Data yang digunakan adalah produktivitas padi tahun 2023 dari 40 kecamatan yang mencakup luas tanam, luas panen, dan 

hasil produksi. Hasil analisis menunjukkan nilai DBI optimal pada k=3, dengan tiga kategori produktivitas: tinggi, sedang, dan 

rendah. Algoritma K-Means terbukti efisien dan akurat dalam mengelompokkan data dibandingkan metode lain. Penelitian ini 

memberikan kontribusi bagi pemerintah daerah dalam merumuskan kebijakan peningkatan produktivitas padi di wilayah yang 

membutuhkan intervensi lebih lanjut. Temuan ini juga memberikan dasar bagi penelitian lebih lanjut dengan membandingkan 

algoritma lain untuk meningkatkan akurasi hasil. 

Kata kunci: Algoritma K-Means, Clustering, Davies-Bouldin Index, Knowledge Discovery in Databases, Produktivitas 

Tanaman Padi 

 

1. PENDAHULUAN 

Produktivitas tanaman padi merupakan salah satu indikator 

utama keberhasilan sektor pertanian, khususnya di 

Kabupaten Cirebon yang dikenal sebagai salah satu 

lumbung padi di Provinsi Jawa Barat. Namun, produktivitas 

padi di setiap kecamatan tidak merata akibat perbedaan luas 

tanam, luas panen, dan hasil produksi yang signifikan. 

Ketidakseimbangan ini menyulitkan pemerintah dalam 

merumuskan kebijakan yang tepat untuk meningkatkan 

produktivitas padi di kecamatan yang kurang berkembang. 

Upaya manual dalam menganalisis data produktivitas padi 

tidak efektif karena besarnya jumlah data yang tersedia. 

Untuk itu, dibutuhkan metode analisis yang lebih efisien dan 
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akurat dalam mengelompokkan kecamatan berdasarkan 

produktivitas padi. Salah satu metode yang diusulkan adalah 

K-Means Clustering, algoritma yang populer dalam 

pengelompokan data numerik karena kemampuannya dalam 

mengelompokkan data dengan karakteristik serupa ke 

dalam kelompok yang berbeda. 

Algoritma K-Means merupakan salah satu metode 

clustering yang efektif dan banyak diterapkan di berbagai 

bidang. Dalam penelitian pengelompokan produktivitas 

padi di Jawa Tengah yang mengategorikan wilayah menjadi 

tiga kelompok produktivitas: tinggi, sedang, dan rendah [1]. 

Di Kabupaten Indramayu, algoritma ini digunakan untuk 

memetakan produktivitas padi dengan hasil yang sangat 

memuaskan [2]. Pada penelitian di Kabupaten Malang, 

penerapan K-Means menghasilkan akurasi 100% dalam 

pemetaan hasil produksi padi [3]. K-Means juga digunakan 

untuk analisis potensi lahan pangan di Kalimantan Selatan 

[4]. dan pengelompokan desa di Kecamatan Krangkeng 

berdasarkan tingkat pendidikan [5]. 

Di luar sektor pertanian, algoritma K-Means juga digunakan 

untuk berbagai tujuan lainnya, Penelitian di Jawa Barat 

menunjukkan bahwa wilayah dengan potensi objek daya 

tarik wisata (ODTW) berhasil dikelompokkan menjadi tiga 

cluster: tinggi, sedang, dan rendah [6] Penelitian lain di 

Kecamatan Sukagumiwang berhasil mengelompokkan 

tingkat efektivitas pelayanan publik menggunakan nilai 

optimal k = 15 [7]. Penelitian telah membuktikan 

efektivitasnya dalam mengelompokkan data untuk berbagai 

keperluan. Misalnya, dalam pengelompokan data 

pengiriman paket di Kantor Pos Cirebon [8]. Pada kasus 

lain, algoritma K-Means juga diterapkan untuk 

mengelompokkan desa rawan bencana di Kabupaten 

Purbalingga menjadi lima kategori risiko bencana, dari 

potensi sangat rendah hingga sangat tinggi, yang 

memberikan panduan penting bagi pemerintah daerah 

dalam mitigasi bencana [9] Selain itu, pengelompokan 

dengan K-Means pada data penyebaran COVID-19 di Jawa 

Barat menghasilkan tiga cluster yang mencerminkan tingkat 

penyebaran yang berbeda, yaitu tinggi, sedang, dan rendah 

[10].  

Dalam bidang sosial, metode K-Means dimanfaatkan untuk 

pengambilan keputusan strategis, seperti dalam penentuan 

penerima Bantuan Langsung Tunai di desa, yang 

mengelompokkan data penduduk berdasarkan kelayakan 

penerimaan bantuan [11] K-Means juga diterapkan dalam 

analisis tingkat kemiskinan di provinsi-provinsi di 

Indonesia [12]. Di bidang geografis dan infrastruktur, 

algoritma K-Means menunjukkan keunggulannya dalam 

pemetaan kerusakan jalan di Kabupaten Malang dengan 

tingkat kecocokan metode mencapai 100% [13].  

Secara keseluruhan, berbagai penelitian menunjukkan 

bahwa belum ada penelitian yang secara khusus mengkaji 

penerapan algoritma K-Means pada wilayah Kabupaten 

Cirebon yang memiliki karakteristik produktivitas padi 

yang kompleks dan beragam. Oleh karena itu, penelitian ini 

bertujuan untuk mengelompokkan kecamatan di Kabupaten 

Cirebon berdasarkan tingkat produktivitas tanaman padi 

dengan menggunakan algoritma K-Means Clustering. 

Dengan pendekatan ini, diharapkan dapat diperoleh 

gambaran yang lebih akurat terkait pola produktivitas padi 

di setiap kecamatan, sehingga dapat memberikan informasi 

yang bermanfaat bagi pemerintah daerah dalam menyusun 

kebijakan peningkatan produktivitas padi yang lebih tepat 

sasaran. 

Algoritma K-Means dipilih karena kemampuannya yang 

unggul dalam mengelompokkan data berukuran besar dan 

kemampuannya mengidentifikasi kelompok dengan 

karakteristik yang serupa. Selain itu, metode ini memiliki 

kelebihan dalam mengelompokkan data numerik dengan 

distribusi yang jelas dibandingkan dengan metode lain 

seperti DBSCAN, Fuzzy K-Means, atau Fuzzy C-Means 

[14][15][16]. 

Melalui penelitian ini, diharapkan dapat memberikan 

kontribusi positif bagi pengembangan ilmu pengetahuan 

dalam bidang pengelompokan data serta memberikan 

manfaat praktis bagi pemerintah daerah dalam merumuskan 

kebijakan yang lebih efektif dalam mengelola produktivitas 

padi di Kabupaten Cirebon. 

2. METODE PENELITIAN 

Metode penelitian yang digunakan adalah pendekatan 

kuantitatif, yang memungkinkan analisis statistik terhadap 

data numerik pada komoditas tanaman padi. Algoritma K-

Means digunakan untuk pengolahan data berupa 

mengelompokkan kecamatan berdasarkan data produksi 

padi dari website Dinas Pertanian Cirebon. 

2.1  Metode Pengumpulan Data, Instrumen Penelitian, 

dan Metode Pengujian 

Metode pengumpulan data dalam penelitian ini 

menggunakan data sekunder yang diperoleh dari website 

resmi Dinas Pertanian Kabupaten Cirebon. Data yang 

digunakan mencakup luas tanam, luas panen, produksi, dan 

produktivitas padi pada tahun 2023. Proses pengumpulan 

data dilakukan dengan mengunduh file dataset dalam 

format Excel. Selanjutnya, data ini dianalisis untuk 

memastikan relevansi dan kelengkapannya sebelum diolah 

lebih lanjut. 

Penelitian ini melibatkan 200 data dari 40 kecamatan di 

Kabupaten Cirebon sebagai subjek penelitian, dengan 

karakteristik utama berupa data produktivitas padi yang 

mencakup luas tanam, luas panen, produksi, dan 

produktivitas per hektar pada tahun 2023. Alat ukur yang 

digunakan dalam penelitian ini adalah algoritma K-Means 

untuk pengelompokan data, dengan perangkat lunak 

RapidMiner sebagai media analisis. Data terdiri dari empat 

item variabel utama yang telah melalui proses normalisasi 

menggunakan metode min-max scaling. Reliabilitas 

pengelompokan diuji menggunakan Davies-Bouldin Index 
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(DBI) dan metode elbow untuk menentukan jumlah cluster 

optimal. Analisis data dilakukan melalui pendekatan 

kuantitatif dengan teknik clustering untuk mengidentifikasi 

kelompok kecamatan berdasarkan tingkat produktivitas 

padi. 

2.2 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini dilakukan melalui tahapan Knowledge 

Discovery in Databases (KDD) yang meliputi seleksi data, 

preprocessing, transformasi data, data mining, dan evaluasi 

hasil. Tahap seleksi data dilakukan dengan memilih data 

produktivitas padi dari tahun 2023 yang relevan untuk 

analisis. Pada tahap preprocessing, dilakukan pembersihan 

data dan normalisasi menggunakan teknik min-max scaling 

untuk menyamakan skala data. Transformasi data dilakukan 

dengan mengubah data mentah menjadi format yang sesuai 

untuk proses analisis. Proses data mining menggunakan 

algoritma K-Means menghasilkan tiga cluster kecamatan 

dengan produktivitas tinggi, sedang, dan rendah. Evaluasi 

hasil dilakukan dengan metode elbow untuk menentukan 

jumlah cluster optimal dan Davies-Bouldin Index (DBI) 

untuk mengukur validitas pengelompokan. Hasil akhir 

menunjukkan produktivitas tanaman padi yang bervariasi di 

Kabupaten Cirebon, memberikan gambaran yang mendalam 

untuk pengambilan keputusan strategis dalam sektor 

pertanian. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dalam penelitian ini, penulis menerapkan tahapan KDD 

(Knowledge Discovery in Databases) untuk 

mengelompokkan kecamatan di Kabupaten Cirebon 

berdasarkan produktivitas tanaman padi. Adapun tahapan 

KDD tersebut adalah sebagai berikut: 

3.1 Data Selection 

Tahap data selection dalam penelitian ini melibatkan 

pemilihan data produktivitas padi tahun 2023 yang 

diperoleh dari website Dinas Pertanian Kabupaten Cirebon. 

Data yang dipilih mencakup atribut luas tanam, luas panen, 

produksi, dan produktivitas padi per hektar di setiap 

kecamatan. Pemilihan data dilakukan dengan 

mempertimbangkan relevansi dan kelengkapan informasi 

untuk mendukung penerapan algoritma K-Means. Fokus 

pada data tahun 2023 dipilih karena data dari tahun-tahun 

sebelumnya tidak konsisten di semua kecamatan, sehingga 

memastikan analisis yang lebih akurat dan representatif 

 

Gambar  1.  Read Excel 

 

Operator ‘Read Excel’ seperti yang terlihat pada Gambar 1, 

dilakukan untuk mengimpor data produktivitas padi yang 

telah diunduh dalam format file Excel (.xlsx). Proses ini 

memungkinkan data dimasukkan ke dalam perangkat lunak 

analisis seperti RapidMiner untuk pengolahan lebih lanjut. 

Setelah data berhasil diimpor, dilakukan pengecekan awal 

untuk memastikan seluruh atribut seperti luas tanam, luas 

panen, produksi, dan produktivitas padi telah dimuat dengan 

benar. Langkah ini penting untuk memastikan data siap 

digunakan dalam proses preprocessing dan analisis 

menggunakan algoritma K-Means. 

 

Gambar  2. Select Attribut 

Operator ‘Select Attribute’ seperti yang terlihat pada 

Gambar 2, dilakukan untuk memilih atribut yang relevan 

dari dataset yang diimpor. Dalam penelitian ini, atribut yang 

dipilih meliputi luas tanam, luas panen, produksi, dan 

produktivitas padi per hektar, yang digunakan sebagai 

variabel utama dalam analisis. Atribut-atribut ini dipilih 

karena memiliki pengaruh signifikan terhadap produktivitas 

tanaman padi di setiap kecamatan. Sementara itu, atribut 

yang tidak relevan atau tidak diperlukan untuk analisis 

diseleksi dari proses pengolahan. Langkah ini memastikan 

bahwa hanya data yang relevan digunakan dalam proses 

pengelompokan menggunakan algoritma K-Means. 

3.2 Processing Data 

Tahap Processing Data dilakukan untuk mempersiapkan 

data sebelum dianalisis menggunakan algoritma K-Means. 

Langkah ini mencakup Set Role untuk menentukan peran 

masing-masing atribut dalam dataset sebelum proses 

analisis. 

 

Gambar  3. Set Role  

Operator Set Role seperti yang terlihat pada Gambar 3, 

dilakukan untuk menentukan peran masing-masing atribut 

dalam dataset sebelum proses analisis. Dalam penelitian 

ini,, atribut seperti nama kecamatan diberi peran sebagai 

"Id" untuk identifikasi data, tetapi tidak digunakan dalam 

proses clustering. Penetapan peran ini seperti yang dilihat 

pada Tabel 1, dilakukan untuk memastikan bahwa hanya 

data numerik yang relevan diproses untuk analisis, sehingga 

meningkatkan akurasi dan efisiensi pengelompokan. 
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Tabel  1. Parameter Set Role 

Parameter Isi 

 

Set Role 

Edit list: 

Attribute Target role 

Nama Kecamatan Id 

 

3.3 Data Transformation 

Tahap Data Transformation seperti yang terlihat pada 

Gambar 4, dilakukan untuk mengubah data mentah menjadi 

format yang sesuai untuk analisis. Dalam penelitian ini, 

teknik min-max scaling digunakan untuk menormalkan nilai 

atribut seperti luas tanam, luas panen, produksi, dan 

produktivitas padi ke dalam rentang 0 hingga 1. 

Transformasi ini penting untuk menyamakan skala data agar 

tidak ada atribut yang mendominasi perhitungan jarak 

dalam algoritma K-Means. Dengan transformasi ini, proses 

pengelompokan menjadi lebih akurat, memungkinkan 

interpretasi yang lebih jelas terkait kecamatan dengan 

produktivitas tanaman padi tinggi, sedang, dan rendah. 

Operator yang digunakan untuk tahap normalisasi adalah 

‘Normalize’ 

 

Gambar  4. Normalize 

3.4 Data Mining 

Data mining, teknik clustering yang diimplementasikan 

adalah algoritma K-Means Clustering menggunakan 

operator ‘Clustering’ seperti yang terlihat pada Gambar 5. 

Operator ini merupakan operator utama pemodelan untuk 

menghasilkan pengelompokkan dataset.  

 

Gambar  5. Clustering K-Means 

Pada penerapan algoritma K-Means, beberapa parameter 

utama telah diatur untuk memastikan proses clustering 

berjalan optimal. Parameter k ditentukan dalam rentang 2 

hingga 5 untuk mengeksplorasi jumlah klaster terbaik. 

Proses clustering dilakukan dengan maksimal 10 

(MaxRuns) pada setiap nilai K, menggunakan tipe 

pengukuran Bregman Divergences dengan metode Square 

Euclidean Distance sebagai metrik jaraknya. Selain itu, 

langkah optimasi maksimum ditetapkan sebanyak 100 

langkah (Max Optimization Steps) untuk memastikan 

konvergensi algoritma secara efisien. 

Langkah selanjutnya, seperti yang dilihat pada Tabel 2 

dilakukan untuk menentukan nilai k yang optimal dalam 

algoritma K-Means, langkah penting yang harus dilakukan 

adalah melakukan evaluasi kualitas hasil clustering. Salah 

satu metode yang sering digunakan adalah metode elbow, 

metode elbow merupakan proses untuk mencari titik pada 

grafik terhadap jumlah cluster (k) di mana penurunan yang 

mulai melambat atau membentuk siku (elbow). 

Tabel  2. Parameter Elbow 

Cluster Measure Type Avg. Centroid Distance 

K2  

Bregman Divergences 

0.019 

K3 0.013 

K4 0.011 

K5 0.009 

K6 0.008 

 

Proses penentuan nilai k optimal dalam algoritma K-Means 

dilakukan dengan memvisualisasikan data centroid distance 

yang telah dinormalisasi melalui grafik garis. Berdasarkan 

proses normalisasi menghasilkan beberapa nilai centroid 

distance di bawah nol, untuk keperluan visualisasi titik 

elbow di Ms. Excel, peneliti melakukan pembulatan nilai-

nilai tersebut. Hal ini dilakukan agar titik elbow pada grafik 

dapat teridentifikasi dengan jelas. Titik elbow pada grafik 

garis yang menunjukkan perubahan kemiringan yang 

signifikan, kemudian diinterpretasikan sebagai nilai k 

optimal. Dengan demikian, penentuan nilai k optimal dalam 

penelitian ini didasarkan pada interpretasi visual grafik garis 

yang telah dimodifikasi melalui pembulatan nilai centroid 

distance, sehingga memungkinkan identifikasi titik elbow 

yang representatif. Berikut tampilan titik elbow yang telah 

diperoleh:  

 

Gambar  6. Titik Elbow 

Berdasarkan analisis grafik elbow pada Gambar 6 

menunjukkan nilai k optimal berada pada cluster 2, 

penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan kecamatan 

di Kabupaten Cirebon ke dalam tiga kategori produktivitas 

padi tinggi, sedang, dan rendah. Oleh karena itu, penelitian 

ini menetapkan k = 3 sebagai jumlah cluster yang 

digunakan. Penetapan k = 3 ini didasarkan pada kebutuhan 

untuk memperoleh pengelompokan kecamatan yang sesuai 

dengan tujuan penelitian, yaitu mengidentifikasi dan 

mengarakterisasi kelompok kecamatan berdasarkan 

kategori produktivitas tanaman padi.  
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3.5 Evaluasi 

Operator ‘Performance Distance’  seperti yang terlihat pada 

Gambar 7, pada penerapan algoritma K-Means mengacu 

pada evaluasi kinerja clustering berdasarkan jarak antar 

kluster. Evaluasi ini sering digunakan untuk mengukur 

efisiensi pengelompokan data dengan mempertimbangkan 

seberapa jauh pusat klaster satu dengan yang lain. Semakin 

besar jarak antar klaster, semakin baik pengelompokan yang 

dihasilkan, karena menunjukkan adanya perbedaan yang 

jelas antara kelompok data yang berbeda.  

 

Gambar  7. Cluster Performance Distance 

Dari hasil proses operator K-Means clustering dengan 

menggunakan Parameter Measure Type Numerical 

Measures, Bregman Divergences, Mixed Measures, serta 

pembacaan operator Cluster Distance Performance, 

kemudian pada bagian Main Criterion pilih menggunakan 

Davies Bouldin Index (DBI), maka informasi hasil DBI 

yang diperoleh dapat dilihat pada Tabel 3. 

Tabel  3. Perbandingan Nilai DBI 

Cluster Measure Type 
Davies Bouldin 

Index 

 

2 

MixedMeasures 0.127 

NumericalMeasures 0.127 

Bregman Measure 0.127 

 

3 

MixedMeasures 0.228 

NumericalMeasures 0.228 

Bregman Measure 0.230 

 

4 

MixedMeasures 0.291 

NumericalMeasures 0.262 

Bregman Measure 0.222 

 

5 

MixedMeasures 0.236 

NumericalMeasures 0.276 

Bregman Measure 0.306 

 

 

Hasil analisis menunjukkan cluster dengan nilai DBI yang 

paling mendekati 0 diperoleh pada k = 2 yaitu sebesar 0. 127 

seperti yang terlihat pada Gambar 8. Nilai ini menandakan 

performa klasterisasi yang cukup baik dalam menghasilkan 

cluster yang optimal. 

 

Gambar  8. Nilai DBI Terkecil 

Evaluasi tersebut menunjukkan bahwa nilai k optimal 

berada pada cluster 2, penelitian ini bertujuan untuk 

mengelompokkan kecamatan di Kabupaten Cirebon ke 

dalam tiga kategori produktivitas padi tinggi, sedang, dan 

rendah. Oleh karena itu, penelitian ini menetapkan k = 3 

sebagai jumlah cluster yang digunakan. Penetapan k = 3 ini 

didasarkan pada kebutuhan untuk memperoleh 

pengelompokan kecamatan yang sesuai dengan tujuan 

penelitian, yaitu mengidentifikasi dan mengarakterisasi 

kelompok kecamatan berdasarkan kategori produktivitas 

tanaman padi. Hasil cluster dari k = 3 ini dapat dilihat pada 

Tabel 4. 

Tabel  4. Hasil Cluster k=3 
 

Cluster Jumlah Anggota 

Cluster0 15 items 

Cluster1 23 items 

Cluster2 2 items 

Total numbers of items 40 

3.6 Interpretasi Hasil 

Interpretasi merupakan menampilkan hasil proses 

clustering K-Means pada data produktivitas tanaman padi. 

Kecamatan yang telah dikelompokkan memiliki 3 kategori 

yaitu, tinggi, sedang dan rendah berdasarkan produktivitas 

tanaman padi. Pada Gambar 9 menampilkan kecamatan 

yang terdapat pada cluster 0. 

 
Gambar  9. Cluster 0 

Cluster 0 merupakan kelompok kecamatan yang memiliki 

produktivitas tanaman padi yang rendah, berdasarkan luas 

panen dan hasil produksi padi yang rendah dibandingkan 

kecamatan lain. 
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Gambar  10. Cluster 1 

Gambar 10 merupakan kelompok kecamatan yang memiliki 

produktivitas tanaman padi yang sedang. Berdasarkan hasil 

clustering meskipun ada beberapa kecamatan yang 

memiliki nilai produktivitas tinggi namun luas tanam, 

panen, dan produksi yang timpang menyebabkan kecamatan 

tersebut berada di cluster 1. 

 

Gambar  11. Cluster 2 

Gambar 11 merupakan kelompok kecamatan yang memiliki 

produktivitas tanaman padi yang tinggi. Berdasarkan hasil 

clustering terdapat 2 kecamatan yaitu kecamatan Susukan 

dan kecamatan Gegesik. Produktivitas kecamatan Susukan 

merupakan yang tertinggi dibandingkan kecamatan lain 

karena wilayah panen yang luas serta produksi padi sangat 

mempengaruhi produktivitas tanaman padi. Sedangkan 

kecamatan Gegesik memiliki wilayah tanam dan panen 

yang luas serta produksi padi yang tertinggi sehingga dapat 

berada di cluster 2. 

 

Gambar  12. Visualisasi Hasil Clustering 

Gambar 12 merupakan visualisasi tiga dimensi (3D scatter 

plot) yang menunjukkan hasil clustering data produksi padi 

tahun 2023. Data dikelompokkan menjadi tiga cluster (k=3) 

menggunakan algoritma k-means. 

Setelah klasterisasi dilakukan, karakteristik dari masing-

masing klaster dianalisis untuk memberikan wawasan yang 

lebih mendalam terkait pengelompokan kecamatan 

berdasarkan produktivitas tanaman padi di kabupaten 

Cirebon. Klaster pertama (Cluster 0) terdiri dari 15 item, 

yang sebagian besar merupakan kelompok kecamatan yang 

produksi yang relatif lebih rendah, berkisar antara 0,1 ton 

hingga 0,4 ton, dengan produktivitas antara 0,1 kw/ha 

hingga 0,4 kw/ha berdasarkan dataset yang telah 

dinormalisasi. Klaster kedua (Cluster 1) memiliki 23 item, 

yang sebagian besar merupakan kelompok kecamatan yang 

memiliki kisaran produksi yang lebih luas, dari sekitar 0,2 

ton hingga 0,8 ton, dengan produktivitas berkisar antara 0,2 

kw/ha hingga 0,8 kw/ha berdasarkan dataset yang telah 

dinormalisasi. Klaster ketiga (Cluster 2) berisi 2 item, yang 

merupakan karakteristik kelompok kecamatan memiliki 

produksi yang paling tinggi, mencapai sekitar 1 ton, namun 

dengan produktivitas yang bervariasi, dari 0,6 kw/ha hingga 

1 kw/ha berdasarkan dataset yang telah dinormalisasi. 

Dengan membedakan karakteristik klaster ini, dapat 

memberikan informasi penting untuk perencanaan dan 

strategi pengembangan pertanian padi di Kabupaten 

Cirebon, memungkinkan intervensi yang lebih tertarget dan 

efektif untuk meningkatkan produktivitas padi di masing-

masing wilayah. Analisis ini tidak hanya memberikan 

wawasan tentang pengelompokan kecamatan tetapi juga 

menjadi dasar untuk pengambilan keputusan strategis yang 

lebih terfokus dan efisien. 

3.7 Diskusi 

Penelitian ini melibatkan proses pengolahan data, 

penerapan algoritma K-Means Clustering, validasi hasil, 

serta interpretasi dari hasil pengelompokan kecamatan 

berdasarkan produktivitas padi di Kabupaten Cirebon. 

Pengolahan data diawali dengan pengumpulan data 

produktivitas padi yang mencakup luas tanam, luas panen, 

dan hasil produksi dari seluruh kecamatan. Proses pra-

proses meliputi pembersihan, normalisasi, dan transformasi 

data agar dapat digunakan dengan baik dalam algoritma K-

Means Clustering. Algoritma ini kemudian diterapkan 

untuk mengelompokkan kecamatan berdasarkan tingkat 

produktivitas padi dengan menggunakan metode Elbow 

Method dan Davies-Bouldin Index (DBI) untuk menentukan 

jumlah klaster yang optimal. 

Hasil pengelompokan menunjukkan bahwa kecamatan di 

Kabupaten Cirebon dapat dibagi menjadi tiga kelompok 

produktivitas: tinggi, sedang, dan rendah. Kecamatan 

dengan produktivitas tinggi umumnya memiliki luas panen 

yang lebih besar dan hasil produksi yang lebih tinggi 

dibandingkan dengan kecamatan lainnya. Hasil ini dapat 

digunakan sebagai dasar bagi pemerintah daerah dalam 
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menyusun kebijakan peningkatan produktivitas padi. 

Validasi hasil pengelompokan dilakukan dengan mengukur 

nilai DBI, di mana semakin rendah nilai DBI, semakin baik 

hasil pengelompokan yang diperoleh. Hasil ini memberikan 

gambaran yang jelas tentang distribusi produktivitas padi di 

setiap kecamatan, yang dapat digunakan sebagai dasar 

dalam perumusan kebijakan peningkatan produktivitas padi. 

Penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma K-Means 

Clustering efektif untuk mengelompokkan wilayah 

berdasarkan produktivitasnya. Namun, penelitian ini 

memiliki beberapa keterbatasan, yaitu tidak adanya 

perbandingan dengan algoritma lain seperti Fuzzy C-Means 

atau DBSCAN dan tidak mengkaji faktor-faktor lain yang 

dapat mempengaruhi produktivitas padi. Oleh karena itu, 

penelitian selanjutnya dapat mengintegrasikan algoritma 

lain serta mengkaji lebih dalam faktor-faktor yang 

mempengaruhi produktivitas padi. Penelitian ini diharapkan 

dapat memberikan manfaat bagi pemerintah daerah dalam 

merumuskan kebijakan yang lebih tepat dalam mengelola 

produktivitas padi di Kabupaten Cirebon. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengelompokkan kecamatan di 

Kabupaten Cirebon berdasarkan tingkat produktivitas 

tanaman padi dengan menggunakan algoritma K-Means 

Clustering. Penerapan algoritma ini mampu 

mengidentifikasi pola produktivitas padi di setiap 

kecamatan dan menghasilkan pengelompokan yang lebih 

akurat dan efisien dibandingkan metode konvensional. Hal 

ini memberikan gambaran yang jelas mengenai kecamatan-

kecamatan yang memiliki tingkat produktivitas tinggi, 

sedang, dan rendah, sehingga dapat digunakan sebagai dasar 

untuk perumusan kebijakan yang lebih tepat. 

Implikasi dari penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma 

K-Means Clustering dapat diterapkan secara efektif dalam 

bidang pertanian untuk mengelompokkan wilayah 

berdasarkan produktivitasnya. Penggunaan metode ini juga 

dapat diterapkan dalam pengelompokan wilayah pertanian 

lainnya yang memiliki karakteristik produktivitas yang 

berbeda. Dengan demikian, penelitian ini dapat memberikan 

kontribusi dalam meningkatkan kualitas perencanaan 

kebijakan pemerintah di bidang pertanian. 

Namun, penelitian ini memiliki beberapa batasan. Pertama, 

penelitian ini hanya menggunakan algoritma K-Means 

Clustering tanpa melakukan perbandingan dengan 

algoritma lain seperti Fuzzy C-Means atau DBSCAN. 

Kedua, penelitian ini hanya difokuskan pada 

pengelompokan kecamatan di Kabupaten Cirebon dan 

belum mengkaji faktor-faktor lain yang mempengaruhi 

produktivitas padi. 

Penelitian selanjutnya dapat mengintegrasikan algoritma 

lain untuk dibandingkan dengan hasil yang diperoleh dari 

K-Means, serta mengkaji lebih dalam mengenai faktor-

faktor yang memengaruhi produktivitas padi di Kabupaten 

Cirebon. Selain itu, penelitian ini dapat memberikan 

manfaat bagi masyarakat umum dengan memberikan 

rekomendasi kebijakan yang lebih tepat dan efisien dalam 

meningkatkan produktivitas tanaman padi, khususnya di 

wilayah-wilayah yang masih tertinggal. 
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Abstract 

This study focuses on the development of an attendance system based on the Global Positioning System (GPS) and Location-

Based Service (LBS) using the Extreme Programming (XP) approach. This system helps institutions and companies enhance 

the accuracy and efficiency of employee attendance recording, particularly for mobile workers such as field employees or 

operational staff. The implementation of this system aims to overcome the limitations of conventional attendance methods, 

which are prone to manipulation, such as proxy attendance or multiple fingerprint recognition usage, as well as difficulties in 

accessing attendance data for auditing and performance evaluation purposes. GPS technology determines the user's real-time 

location, while LBS enhances the accuracy and reliability of location data. This study chooses the XP methodology due to its 

flexibility and adaptability to changing requirements during development. Testing results indicate the system achieves a 91.4% 

success rate in recording attendance with accurate location validation. The system is compatible with various devices and 

operational conditions, offering high flexibility in its implementation. However, challenges remain regarding external factors 

such as geographical conditions, weather, and device quality, which may affect location accuracy. Overall, this system offers 

a transparent, accurate, and efficient attendance solution. 

Keywords: Attendance, Extreme Programming, Global Positioning System, Information Systems, Location-Based Service  

Abstrak 

Penelitian ini berfokus pada pengembangan sistem presensi berbasis Global Positioning System (GPS) dan Location-Based 

Service (LBS) dengan pendekatan Extreme Programming (XP). Sistem ini dikembangkan untuk memenuhi kebutuhan 

instansi/perusahaan dalam meningkatkan akurasi dan efisiensi pencatatan kehadiran pegawai, khususnya bagi tenaga kerja 

yang memiliki mobilitas tinggi, seperti pegawai lapangan atau petugas operasional. Implementasi sistem ini bertujuan untuk 

mengatasi kendala presensi konvensional yang rentan terhadap manipulasi, seperti titip absen atau penggunaan pengenalan 

fingerprint ganda, serta kesulitan akses data presensi untuk kebutuhan audit dan evaluasi kinerja pegawai. Teknologi GPS 

digunakan untuk menentukan lokasi pengguna secara real-time, sedangkan LBS berperan dalam meningkatkan akurasi dan 

keandalan data lokasi. Metode XP dipilih karena sifatnya yang fleksibel dan adaptif terhadap perubahan kebutuhan selama 

pengembangan. Hasil uji coba menunjukkan bahwa sistem ini mencapai tingkat keberhasilan 91,4% dalam mencatat presensi 

dengan validasi lokasi yang akurat. Sistem ini kompatibel dengan berbagai perangkat dan kondisi operasional, memberikan 

fleksibilitas tinggi dalam penerapannya. Namun, terdapat tantangan terkait faktor eksternal seperti kondisi geografis, cuaca, 

dan kualitas perangkat yang dapat memengaruhi akurasi data lokasi. Secara keseluruhan, sistem presensi ini menawarkan solusi 

inovatif bagi instansi pemerintahan dalam meningkatkan transparansi, akurasi, dan efisiensi proses pencatatan kehadiran 

pegawai. 

Kata kunci: Extreme Programming, Global Positioning System, Location-Based Service, Presensi, Sistem Informasi  

 

1. PENDAHULUAN 

Peningkatan citra, kerja dan kinerja dalam organisasi 

merupakan salah satu upaya yang dilakukan dalam menuju 

profesionalisme, dimana dalam pelaksanaannya 

pendisiplinan pegawai perlu dilakukan untuk menunjang 

upaya tersebut. Dalam pelaksanaan pendisiplinan pegawai 

ini, salah satu hal yang dilakukan melalui pencatatan 

kehadiran pegawai, dimana presensi merupakan mekanisme 

pembuatan data untuk daftar kehadiran yang biasa 

dipergunakan bagi sebuah lembaga atau instansi sesuai yang 

diperlukan [1], di samping itu presensi merupakan bagian 

dari pelaporan aktivitas suatu perusahaan yang berisi data-
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data kehadiran karyawan yang disusun dan diatur 

sedemikian rupa, sehingga mudah dalam melakukan 

pencarian dan dipergunakan sewaktu-waktu [2]. 

Kendati demikian, pelaksanaan sistem presensi masih 

banyak yang bersifat manual yang sering kali menghadapi 

berbagai kendala yang menghambat efisiensi dan akurasi 

pencatatan. Mekanisme presensi yang masih dilakukan 

secara manual seperti tanda tangan manual maupun 

penggunaan mesin finger, memiliki berbagai keterbatasan. 

Pegawai yang bertempat tinggal jauh dari kantor atau para 

pekerja lapangan seperti sales kanvas atau tenaga 

operasional lainnya, sering kali mengalami kesulitan untuk 

hadir tepat waktu sesuai jadwal yang ditentukan. Di sinilah 

celah yang dapat dimanfaatkan untuk berbagai bentuk 

kecurangan yang dapat dilakukan dalam sistem presensi 

manual ini, seperti titip absen atau penggunaan finger 

ganda, belum lagi kesulitan terkait akses data yang sulit 

diakses kembali untuk keperluan audit, pencatatan presensi 

yang tidak valid atau penyimpanan dokumen hardcopy yang 

cenderung memakan ruang. 

Dalam upaya menyelesaikan tantangan tersebut, teknologi 

telah memberikan solusi yang lebih efisien, salah satu 

pendekatan yang mulai banyak diterapkan melalui 

pemanfaatan teknologi Global Positioning System (GPS), 

sebagaimana yang dilakukan oleh Dewi Milan Lubis, dkk 

yang merancang Sistem Monitoring Kehadiran Berbasis QR 

Code yang terintegrasi dengan GPS untuk mencatat 

kehadiran dosen, dengan mengatur posisi longitude dan 

latitude ke dalam QR Code yang dapat di-scan dan 

menghasilkan daftar presensi bagi dosen [3]. Hal yang mirip 

juga dilakukan oleh Fachrul Kurnia, dkk. yang 

memanfaatkan teknologi GPS sebagai dasar sistem presensi 

anggota Ditlantas Polda Lampung, lengkap dengan fitur 

upload foto selfie sebagai validasi presensi masuk maupun 

keluar [4]. Penerapan yang sama juga dilakukan oleh SMK 

Muhammadiyah 1 Weleri, yang memanfaatkan metode 

Waterfall dalam pengembangan sistem presensi guru dan 

karyawan berbasis teknologi GPS bersama dengan 

pengenalan wajah/Face Recognition, sistem yang 

dikembangkan mendapatkan penerimaan pengguna yang 

sangat tinggi dengan nilai uji sistem sebesar 93.8% [5]. 

Beberapa sistem presensi berteknologi GPS yang 

dikembangkan telah dapat diakses dalam perangkat 

smartphone berbasis operating system android maupun iOS 

[6]. Dengan cukup banyaknya penggunaan teknologi GPS 

dalam sistem presensi, secara tidak langsung menunjukkan 

efektivitas yang cukup baik dari teknologi GPS dalam 

menunjang sistem presensi. Dalam sebuah penelitian [7] 

sistem presensi online yang menggunakan teknologi GPS 

berpengaruh secara signifikan terhadap kedisiplinan 

pegawai Setda Kota Mataram dengan tingkat koefisien 

determinasinya hingga 16.6%. 

Walaupun memiliki efektivitas yang baik, namun 

pengembangan sistem presensi dengan teknologi GPS tetap 

memiliki keterbatasan, salah satu tantangan adalah 

keakuratan koordinat lokasi pengguna khususnya bagi 

pengguna perangkat smartphone dimana akurasi koordinat 

lokasi dapat dipengaruhi oleh berbagai hal seperti kedekatan 

aplikasi GPS smartphone dengan tower Base Transciever 

Station, jenis provider yang digunakan, merek smartphone, 

cuaca hingga kondisi geografis [8]. Akurasi yang 

dipengaruhi berbagai faktor ini menjadi masalah khususnya 

dalam konteks penggunaan perangkat smartphone, yang 

sangat bergantung pada integrasi perangkat keras dan 

layanan lokasi, sehingga diperlukan mekanisme tambahan 

untuk meningkatkan akurasi koordinat lokasi. Di dalam 

perangkat smarphone/mobile terdapat teknologi Location 

Based Service (LBS) yang dapat digunakan untuk 

menemukan lokasi perangkat yang digunakan [9], beberapa 

aplikasi saat ini seperti Gojek, Grab, Maxim, atau aplikasi 

transportasi online lainnya menawarkan kemampuan untuk 

mengidentifikasi lokasi perangkat secara lebih akurat 

melalui pengimplementasian teknologi LBS ini [10]. 

Pendekatan yang dikembangkan dalam penelitian ini 

merupakan integrasi teknologi Global Positioning System 

(GPS) dengan Location Based Service (LBS) untuk 

mengembangkan sistem presensi yang lebih akurat dan 

efisien. Tidak seperti penelitian sebelumnya yang hanya 

mengandalkan GPS, penelitian ini mengintegrasikan dua 

teknologi pengenalan lokasi untuk meningkatkan presisi 

koordinat latitude dan longitude pengguna, khususnya bagi 

pengguna perangkat smartphone. Dengan menggunakan 

metode Extreme Programming (XP) dalam pengembangan 

sistem diharapkan mampu memenuhi tuntutan 

pengembangan yang dinamis, melalui pendekatannya yang 

berbasis object oriented [11] serta tidak menekankan 

dokumentasi formal dalam setiap tahapan [12], 

memungkinkan fleksibilitasnya yang tinggi dalam 

pengembangan sistem yang responsif terhadap perubahan 

kebutuhan pengguna sekaligus memastikan kualitas 

perangkat lunak yang tinggi melalui iterasi yang berfokus 

pada kebutuhan pengguna dengan siklus pengembangan 

yang cepat. 

Hasil penelitian ini diharapkan mampu memberikan 

kontribusi nyata dalam pengembangan sistem presensi 

berbasis lokasi melalui integrasi teknologi GPS dan LBS, 

serta dapat menjadi referensi dalam pengembangan 

perangkat lunak menggunakan metode XP. Sehingga tidak 

hanya mampu menjawab permasalahan teknis yang ada, 

namun juga membuka peluang implementasi yang lebih luas 

dalam berbagai sektor. 

2. METODE PENELITIAN 

Metode pengembangan perangkat lunak Extreme 

Programming merupakan salah satu metode pengembangan 

yang termasuk dalam Agile Software Development dengan 

empat fase yang dikembangkan secara cepat meliputi fase 

planning, fase design, fase coding dan fase testing [13]. Fase 

yang dikerjakan dalam metode pengembangan sistem ini 

dapat dicermati pada gambar 1 berikut. 
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Gambar 1. Tahapan Metode Extreme Programming [14]  

1. Fase planning menjadi permulaan sebelum melangkah 

ke fase yang lebih lanjut. Di dalam fase planning ini 

dilakukan perumusan masalah yang berkaitan dengan 

mekanisme presensi yang dilakukan selama ini dimana 

diketahui bahwa selama ini presensi yang digunakan 

masih berbentuk manual menggunakan mesin 

fingerprint, fokus dalam perumusan masalah ini untuk 

mengetahui kelemahan yang ada dalam mekanisme 

presensi yang dilakukan serta mengetahui permasalahan 

yang dialami pengguna selama ini. Di samping itu dalam 

fase planning ini juga dikumpulkan kebutuhan untuk 

mengembangkan sistem presensi, dengan berbasis pada 

sistem presensi yang sudah ada, dilakukan pengumpulan 

data seperti data pengguna, data jam presensi, 

penjadwalan, latitude dan longitude gedung kantor 

seperti yang terlihat pada Gambar 2. Tujuan dari 

dilakukannya pengumpulan data dan perumusan 

masalah ini dilakukan untuk mengetahui kebutuhan user 

terkait dengan fungsi/fitur yang akan diterapkan dalam 

sistem.  

 

Gambar 2. Contoh Data Presensi Manual Pegawai  

 

 

 

 

2. Setelah melalui fase planning, selanjutnya dilakukan 

fase Design untuk pembuatan alur proses 

pengembangan sistem yang dijelaskan dalam bentuk 

flowchart, use case diagram, activity diagram dan class 

diagram.  

3. Alur proses yang dikembangkan dalam fase design 

selanjutnya dilakukan coding untuk pengembangan 

sistem presensi yang mengintegrasikan teknologi GPS 

dan LBS. Pengembangan Sistem ini menggunakan 

bahasa pemrograman Native PHP sebagai core, dengan 

strukturnya yang fleksibel sehingga menjadi lebih 

mudah dan cepat dalam pengembangannya, untuk 

antarmuka akan digunakan bahasa pemrograman HTML 

dan Javascript yang ter-bundling dalam framework 

bootstrap.  

4. Sistem yang telah dikembangkan dalam fase coding 

selanjutnya diuji dengan skenario uji yang telah 

ditentukan. Skenario uji yang disusun dalam penelitian 

ini dilakukan digunakan untuk mengetahui sejauh mana 

penerimaan pengguna terhadap sistem presensi yang 

dikembangkan melalui penggunaan metode User 

Acceptance Testing (UAT). Dalam pengujian ini, 

pengguna akhir seperti pegawai dan admin, dilibatkan 

langsung untuk menguji sistem dalam skenario 

penggunaan sebenarnya. Pengujian ini mencakup 

simulasi presensi di lokasi tertentu, evaluasi fitur 

laporan presensi, serta pengelolaan data kehadiran. UAT 

memberikan masukan penting mengenai pengalaman 

pengguna (user experience), seperti kemudahan 

navigasi antarmuka, responsivitas sistem, dan 

keakuratan data lokasi yang ditampilkan. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Penelitian 

Sesuai dengan metode Extreme Programming yang 

digunakan dalam penelitian ini, dalam fase planning 

dilakukan pengumpulan dan analisa data bersama admin 

presensi, yang berdasar hasil analisanya dilakukan design 

pengembangan sistem presensi yang dibutuhkan, hasil 

desain yang telah sesuai dengan kebutuhan seperti berikut. 

3.1.1 Flowchart Sistem Presensi Berbasis GPS dan LBS 

Rancangan sistem yang dikembangkan menggunakan 

diagram UML sebagai model pengembangan, namun untuk 

menunjukkan alur proses sistem secara keseluruhan dapat 

dicermati dalam flowchart sebagaimana yang ada digambar 

3 di bawah ini. 
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Gambar 3. Flowchart Presensi untuk Pegawai 

Pada gambar 3 di atas, terdapat mekanisme pengenalan 

koordinat lokasi pengguna ke dalam sistem presensi 

sebelum pengguna melakukan presensi, mekanisme 

pengenalan koordinat lokasi ini didasarkan pada teknologi 

GPS dan LBS yang dimiliki oleh perangkat pengguna. 

3.1.2 Use Case Sistem Presensi Berbasis GPS dan LBS 

Berdasar analisis yang dilakukan dalam fase planning 

sebelumnya serta flowchart dalam gambar 3 di atas, 

dilakukan perancangan sistem menggunakan diagram use 

case yang dapat dilihat dalam gambar 4 di bawah ini, 

dimana terdapat dua aktor yaitu pengguna dan admin 

presensi. Aktivitas pengelola data presensi sepenuhnya 

dilakukan oleh admin, termasuk juga pelaporan presensi dan 

pengelolaan ketidakhadiran pegawai. Dalam fitur 

pengelolaan lokasi presensi, admin juga diberikan hak untuk 

mengatur titik lokasi presensi beserta radius yang diizinkan. 

Sedangkan pengguna biasa diberikan hak akses untuk 

melakukan presensi, melihat rekap presensi serta 

mengajukan ketidakhadiran. Dalam aktivitas user sebelum 

melakukan presensi, user diharuskan untuk melakukan 

login terlebih dahulu dan memastikan perangkat yang 

digunakan sudah memperoleh akses GPS sebagaimana yang 

ditunjukkan dalam salah satu activity diagram pada gambar 

6 di bawah. 

Terkait dengan pembatasan radius presensi, 

diimplementasikan rumus haversine untuk menghitung 

jarak antara titik lokasi pengguna di permukaan bumi 

dengan menggunakan longitude dan latitude sebagai 

variabel inputan [15], penggunaan rumus ini diperggunakan 

untuk mengabaikan elipsoid bumi dengan mengabaikan 

ketinggian perbukitan dan lembah dipermukaan bumi, 

persamaan untuk perhitungan haversine sebagai berikut. 

a = sin²(Δφ/2) + cos φ1 ⋅ cos φ2 ⋅ sin²(Δλ/2) 

c = 2 ⋅ atan 2 (√a, √(1−a)) 

d = R ⋅ c ................................................................  [16] 

dimana: 

φ = latitude 

λ = longitude 

R = radius bumi (6.371 Km) 

3.1.3 Class Diagram Sistem Presensi Berbasis GPS dan 

LBS 

Presensi yang dilakukan menggunakan sistem ini akan 

disimpan ke dalam database. Rancangan database ini 

digambarkan melalui Class Diagram sebagaimana 

ditunjukkan pada gambar 5 di bawah, yang menunjukkan 6 

tabel dipergunakan untuk menyimpan data yang digunakan 

dalam sistem presensi seperti data user, data pegawai, lokasi 

presensi dan sebagainya. Di samping itu terdapat juga relasi 

antara beberapa tabel yang digunakan dalam meningkatkan 

efektivitas pengelolaan data.

 

Gambar 4. Use Case Diagram Sistem Presensi Berbasis GPS dan LBS 
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Gambar 5. Class Diagram dan Table Relational Diagram 

 

Gambar 6. Activity Diagram Proses Presensi oleh Pegawai 

3.2 Implementasi Sistem 

Dalam implementasi sistem dilakukan fase coding dan 

testing, desain sistem yang dikembangkan dalam fase 

sebelumnya kemudian diimplementasikan ke dalam bentuk 

sistem berbasis web yang dapat diakses pada alamat url 

https://www.presensigps.xyz/auth/login.php, dengan 

beberapa tampilan user interface dan fitur yang 

dikembangkan sebagai berikut. 

3.2.1 Form Login 

Dalam form login selain diatur mekanisme pengguna untuk 

masuk ke dalam sistem melalui input-an user dan password, 

juga diatur credentials untuk membedakan jenis pengguna 

antara Admin atau user biasa. Proses ini langsung diatur 

dalam laman Login seperti yang ditunjukkan pada gambar 7 

di bawah ini. 

 

Gambar 7. Form Login 

https://www.presensigps.xyz/auth/login.php
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3.2.2 Dashboard 

Dalam Dashboard Admin akan menampilkan beberapa 

informasi seperti jumlah pegawai yang aktif, serta menu-

menu yang dapat digunakan oleh admin untuk mengelola 

data presensi seperti menu Pegawai untuk mengelola data 

pegawai, menu Master Data untuk mengelola data Lokasi 

Presensi. Di samping itu juga dapat dilakukan pemantauan 

statistik lainnya seperti total pegawai aktif atau jumlah 

pegawai hadir sebagaimana ditunjukkan dalam gambar 8 

berikut. 

 

Gambar 8. Dashboard Admin 

3.2.3 Master Data 

Menu master ini dipergunakan untuk mengelola data jabatan 

dan lokasi presensi. Dimana dalam proses pengelola data 

disertakan pula pengaturan koordinat latitude-logitude 

lokasi presensi, radius presensi, zona waktu yang digunakan 

serta jam masuk/pulang dan lama waktu kerja sebagaimana 

hasilnya ditunjukkan dalam gambar 9 berikut. 

 

Gambar 9.  Detail Lokasi Presensi 

Dalam pembatasan radius presensi, diimplementasikan 

perhitungan rumus haversine yang digunakan untuk 

membatasi radius presensi yang diperbolehkan, sehingga 

bila pengguna melakukan presensi di luar radius yang 

ditentukan maka tidak dapat melakukan presensi, 

implementasi rumus haversine sebagai perhitungan radius 

dapat dilihat dalam coding berikut. 

 

3.2.4 Pegawai 

Di dalam menu ini, selain dipergunakan untuk menampilkan 

data pegawai serta melakukan pengelolaan seperti edit dan 

hapus data, juga terdapat form untuk menambahkan data 

pegawai yang ditunjukkan pada gambar 10 berikut. 

 

Gambar 10. Tambah Data Pegawai 

3.2.5 Ketidakhadiran 

Menu lain yang dikelola oleh admin adalah ketidakhadiran 

yang dipergunakan untuk mengelola ajuan ketidakhadiran 

pegawai. Di dalam menu ini admin dapat menentukan 

apakah ajuan ketidakhadiran dari pegawai dapat disetujui 

atau tidak, untuk menunjang ajuan ketidakhadiran 

disertakan juga mekanisme upload bukti/dokumen yang 

nanti akan dipergunakan oleh admin sebagai dapat dalam 

menyetujui ajuan ketidakhadiran pegawai seperti tampilan 

yang ditunjukkan pada gambar 11 berikut. 

 

Gambar 11. Ketidakhadiran 

 

 

 

$perbedaan_koordinat = $longitude_pegawai - 
$longitude_kantor; 
$jarak = 
sin(deg2rad($latitude_pegawai))*sin(deg2rad($lati
tude_kantor))   + 
cos(deg2rad($latitude_pegawai))*cos(deg2rad($lati
tude_kantor))*cos(deg2rad($perbedaan_koordinat)); 
$jarak = acos($jarak); 
$jarak = rad2deg($jarak); 
$mil = $jarak * 60 * 1.1515; 
$jarak_km = $mil * 1.609344; 
$jarak_meter = $jarak_km * 1000; 
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3.2.6 Presensi 

Dalam tampilan sistem yang ada di role pegawai, bilamana 

sudah memasuki jam presensi secara otomatis akan muncul 

fitur untuk melakukan presensi, dimana proses presensi 

yang dilakukan pegawai akan menampilkan lokasi 

pengguna sesuai dengan posisi latitude dan longitude 

perangkat yang digunakan yang diperoleh dari teknologi 

GPS dan LBS yang terdapat pada perangkat pengguna, 

sebagaimana yang ditunjukkan dalam gambar 12 berikut. 

 

Gambar 12. Tampilan Lokasi Presensi Pengguna 

Di dalam maps akan ditunjukkan icon location yang 

menunjukkan titik acuan lokasi presensi, sedangkan posisi 

koordinat pengguna akan ditunjukkan melalui titik merah, 

bilamana posisi pegawai di luar radius yang ditentukan 

maka akan dimunculkan pesan bahwa koordinat pegawai di 

luar radius dan tidak bisa melakukan presensi.  

Bilamana pengguna sudah melakukan presensi di dalam 

sistem, maka pada bagian dashboard pengguna akan 

berubah tampilannya seperti dalam gambar 13. Untuk fitur 

presensi pulang akan diaktifkan bilamana sudah memasuki 

waktu presensi pulang sebagaimana yang diatur dalam 

menu master data. Di samping tampilan dashboard yang 

berubah juga data presensi dapat langsung dilihat pada 

menu Rekap Absen seperti pada gambar 14. 

 

Gambar 13. Tampilan Dashboard Pengguna 

 

Gambar 14. Rekap Presensi Pengguna 

3.3 Pengujian Sistem 

Setelah fase coding yang menghasilkan sistem presensi 

yang mengintegrasikan teknologi GPS dan LBS, dilakukan 

pengujian untuk mengetahui sejauh mana sistem yang 

dikembangkan sesuai dengan kebutuhan pengguna. 

Pengujian sistem ini dilakukan dengan menggunakan 

metode User Acceptance Testing untuk menguji fitur dan 

fungsional sistem melalui pembagian kuesioner untuk 

responden. Pengujian dilakukan menggunakan beberapa 

pertanyaan yang digunakan untuk mengukur sejauh mana 

kesesuaian sistem presensi yang dikembangkan dengan 

kebutuhan pengguna seperti Apakah sistem presensi ini 

mudah digunakan, sebagaimana yang ditunjukkan dalam 

tabel 1 berikut. 
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Tabel 1. Pertanyaan Kuesioner 

No Pertanyaan SS S KS TS STS 

1 
Apakah sistem ini membantu 
dalam mencatat presensi? 

 
    

2 
Apakah sistem presensi ini 

mudah digunakan? 
 

    

3 
Apakah menu dan fitur yang 
ada dalam sistem presensi ini 

mudah dipahami? 

 
    

4 

Apakah proses presensi yang 

dilakukan lebih mudah 
dengan menggunakan sistem 

presensi ini? 

 

    

5 

Apakah dengan 
menggunakan sistem presensi 

ini mempermudah dalam 

merekapitulasi data presensi? 

 

    

6 

Apakah dengan 

menggunakan sistem presensi 

ini mempermudah dalam 

mengajukan ijin 

ketidakhadiran? 

 

    

7 

Apakah teknologi pengenalan 

lokasi pengguna dalam sistem 
presensi ini sudah berfungsi 

dengan baik? 

 

    

8 

Bagi pengguna perangkat 
smartphone/mobile, apakah 

sistem presensi ini berjalan 

dengan baik? 

 

    

Untuk mengukur sejauh mana pengguna memahami 

kuesioner yang diberikan maka setiap pertanyaan akan 

diukur dalam beberapa kategori yang diatur menggunakan 

metode likert, seperti yang ditunjukkan dalam tabel 2 

berikut. 

Tabel 2. Keterangan Kategori 

Kategori Keterangan Bobot Nilai 

SS Sangat Setuju 5 
S Setuju 4 

KS Kurang Setuju 3 

TS Tidak Setuju 2 
STS Sangat Tidak Setuju 1 

Dari kuesioner yang telah dibagikan kepada 25 responden, 

diperoleh hasil data jawaban dari masing-masing 

pertanyaan, sebagai berikut: 

Tabel 3. Frekuensi Jawaban Kuesioner [17] 

Pertanyaan 

Jawaban Responden 

S % STS TS KS S SS 

1 2 3 4 5 

Apakah sistem ini 

membantu dalam 
mencatat presensi? 

        28 140 100% 

Apakah sistem 

presensi ini mudah 
digunakan? 

    2 8 18 128 91.4% 

Apakah menu dan fitur 

yang ada dalam sistem 
presensi ini mudah 

dipahami? 

  1   9 18 128 91.4% 

Apakah proses 
presensi yang 

dilakukan lebih mudah 

dengan menggunakan 
sistem presensi ini? 

  1   10 17 127 90.7% 

Apakah dengan 

menggunakan sistem 
    1 11 16 127 90.7% 

Pertanyaan 

Jawaban Responden 

S % STS TS KS S SS 

1 2 3 4 5 

presensi ini 
mempermudah dalam 

merekapitulasi data 

presensi? 
Apakah dengan 

menggunakan sistem 

presensi ini 
mempermudah dalam 

mengajukan ijin 

ketidakhadiran? 

  2   11 15 123 87.9% 

Apakah teknologi 

pengenalan lokasi 

pengguna dalam 
sistem presensi ini 

sudah berfungsi 

dengan baik? 

    2 10 16 126 90.0% 

Bagi pengguna 

perangkat 

smartphone/mobile, 

apakah sistem presensi 

ini berjalan dengan 

baik? 

    2 11 15 125 89.3% 

Total/Rerata 0 4 7 70 143  91.4% 

Berdasar tabel 3 di atas, sebagian besar responden 

menyatakan bahwa sistem presensi yang dikembangkan 

sudah membantu dalam mencatat presensi dengan 64% 

responden menyatakan fitur yang ada dalam sistem presensi 

ini mudah dipahami, 57% responden juga menyatakan 

sistem presensi yang digunakan sudah melakukan 

pengenalan lokasi pengguna dengan baik, serta 54% 

pengguna sudah dapat menjalakan sistem presensi yang 

dikembangkan dalam perangkat smartphone/mobile yang 

dimiliki dengan baik. Namun terdapat sekitar 2 % responden 

yang menyatakan bahwa sistem presensi ini belum cukup 

baik dalam menangani pengajuan ijin ketidakhadiran. 

Walaupun terdapat beberapa responden yang belum cukup 

baik, namun dengan nilai rerata yang cukup tinggi yaitu 

sebesar 91.4% secara tidak langsung ada sekitar 25 

responden yang menyatakan sistem presensi yang 

dikembangkan dapat berjalan dengan baik, nilai yang cukup 

tinggi ini apabila dilihat dengan kriteria kelayakan sistem 

yang terdapat dalam penelitian Dina Yulistin [17], sehingga 

sangat mampu untuk menjadi solusi dalam menyelesaikan 

permasalahan presensi dan dapat memenuhi kebutuhan 

pengguna. 

4. KESIMPULAN 

Sistem presensi yang dikembangkan dengan memanfaatkan 

GPS dan LBS menggunakan metode Extreme Programming 

(XP) telah terbukti mampu meningkatkan akurasi serta 

efisiensi dalam proses presensi. Kombinasi teknologi GPS 

untuk menentukan posisi pengguna dengan LBS berhasil 

mengatasi masalah akurasi yang kerap muncul pada 

perangkat smartphone. Penelitian ini menunjukkan bahwa 

sistem tersebut tidak hanya mampu memenuhi kebutuhan 

teknis pengguna, tetapi juga memberikan keunggulan 

fleksibilitas dalam proses pengembangannya, berkat 

pendekatan XP. 
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Meskipun sistem ini dinilai efektif, beberapa tantangan tetap 

ada, seperti ketepatan koordinat lokasi yang dapat 

dipengaruhi oleh faktor eksternal, termasuk kondisi 

geografis, cuaca, dan perangkat keras yang digunakan. Oleh 

karena itu, diperlukan mekanisme tambahan atau 

pengembangan lanjutan guna memastikan keandalan sistem 

dalam berbagai situasi. Secara keseluruhan, sistem ini 

diharapkan menjadi acuan dalam pengembangan perangkat 

lunak presensi berbasis teknologi lokasi, sekaligus 

mendorong penerapannya di berbagai sektor. 
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Abstract 

This study analyzes the factors influencing the adoption of the No Thanks application in Indonesia to support the BDS 

movement. The research aims to understand how technology aids social movements, particularly in advocating Palestinian 

rights. Using the Technology Acceptance Model (TAM), this study employs qualitative and quantitative methods, including 

hypothesis testing, statistical analysis, validity, and reliability tests. A survey was conducted on 108 respondents, primarily 

female (60.2%), aged 17-25 years (98.1%), students (92.6%), with monthly expenses ranging from Rp 100,000 to Rp 300,000 

(40.7%), and mostly residing in West Java (69.4%). The findings reveal significant relationships among research variables. 

Social Awareness, Social Norms, Value Compatibility, Technology Self-Efficacy, Information Availability, and application 

features influence Perceived Usefulness (PU) and Perceived Ease of Use (PEOU), which subsequently affect Attitude (A) and 

Behavioral Intention (BI). The study concludes that intuitive interface design, accessible information, and social relevance are 

key to enhancing adoption and strengthening the role of technology in social movements. 

Keywords: Boycott, BDS Movement, No Thanks, Palestine, Technology Acceptance Model (TAM) 

Abstrak 

Penelitian ini menganalisis faktor-faktor yang memengaruhi adopsi penggunaan aplikasi No Thanks di Indonesia dalam 

mendukung gerakan BDS. Tujuan penelitian adalah memahami bagaimana teknologi berperan dalam mendukung gerakan 

sosial, khususnya dalam memperjuangkan hak-hak Palestina. Dengan menggunakan model Technology Acceptance Model 

(TAM), penelitian ini mengombinasikan metode kualitatif dan kuantitatif, melalui pengujian hipotesis, analisis statistik, serta 

uji validitas dan reliabilitas. Survei dilakukan terhadap 108 responden, mayoritas perempuan (60,2%), berusia 17-25 tahun 

(98,1%), mahasiswa (92,6%), dengan pengeluaran bulanan Rp 100.000 - Rp 300.000 (40,7%), dan sebagian besar berdomisili 

di Jawa Barat (69,4%). Hasil analisis menunjukkan hubungan signifikan antar variabel. Faktor Social Awareness, Social Norms, 

Value Compatibility, Technology Self-Efficacy, ketersediaan informasi, dan fitur aplikasi berpengaruh terhadap Perceived 

Usefulness (PU) dan Perceived Ease of Use (PEOU), yang selanjutnya memengaruhi Sikap (A) dan Niat Perilaku (BI). Studi 

ini menyimpulkan bahwa antarmuka intuitif, informasi yang mudah diakses, serta relevansi sosial merupakan faktor utama 

yang meningkatkan adopsi aplikasi dan memperkuat peran teknologi dalam gerakan sosial. 

Kata kunci: Boikot, Gerakan BDS, No Thanks, Palestina, Technology Acceptance Model (TAM) 

1. PENDAHULUAN 

Konflik Palestina dan Israel, yang telah berlangsung sejak 

abad ke-19, berpusat pada perebutan wilayah yang sama. 

Pada 7 Oktober 2023, Hamas menyerang Israel sebagai 

balasan atas kekerasan dan ketidakadilan yang dilakukan 

Israel terhadap Palestina. Konflik ini telah menyebabkan 

ribuan korban, dengan total hingga 2 November 2023 

mencapai 41.234 orang, termasuk 10.593 tewas dan 30.541 

luka-luka (Kompas.id) [1]. Aksi genosida Israel terhadap 

Palestina memicu reaksi dunia, salah satunya dengan 

melakukan aksi boikot sebagai bentuk penolakan terhadap 

kebijakan Israel [2]. 

Menurut Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI), boikot 

berarti bersekongkol untuk menolak bekerja sama (seperti 

berdagang, berbicara, atau ikut serta). Pemboikotan adalah 

tindakan memboikot sebagai bentuk protes atau 

ketidakpuasan terhadap pihak yang dianggap melakukan 

tindakan tidak pantas [3]. Seiring dengan memanasnya 

konflik, gerakan sosial Boikot Divestasi-Sanksi (BDS) yang 

mailto:stnu22271ti@student.nurulfikri.ac.id
mailto:nura220977ti@student.nurulfikri.ac.id
mailto:mary22067ti@student.nurulfikri.ac.id
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dimulai sejak 2005 menunjukkan peningkatan signifikan 

[4]. BDS adalah gerakan internasional yang dipimpin oleh 

kelompok pro-Palestina untuk menekan Israel agar 

menghormati hak asasi manusia rakyat Palestina, dengan 

menganjurkan boikot ekonomi, sanksi politik, dan divestasi 

investasi terhadap Israel [5]. 

Isu Palestina telah menjadi perhatian utama masyarakat 

Indonesia selama beberapa dekade. Dukungan terhadap 

perjuangan rakyat Palestina terus konsisten, terbukti dari 

tingginya partisipasi dalam berbagai kegiatan solidaritas, 

baik secara online maupun offline. Berdasarkan hasil survei 

yang telah disebarkan, kepedulian terhadap Palestina 

didorong oleh rasa kemanusiaan dan empati terhadap 

penderitaan rakyat Palestina. Kepedulian ini juga menjadi 

fondasi kuat bagi gerakan Boikot, Divestasi, dan Sanksi 

(BDS) terhadap Israel—gerakan global yang bertujuan 

memberikan tekanan pada pihak-pihak yang mendukung 

pendudukan Palestina melalui tindakan konkret. 

Di era digital, berbagai aplikasi dan platform teknologi 

dikembangkan untuk memfasilitasi partisipasi masyarakat 

dalam mendukung gerakan ini. Salah satunya adalah 

aplikasi No Thanks, yang dirancang untuk membantu 

pengguna mengidentifikasi dan memboikot produk atau 

perusahaan yang mendukung pendudukan Israel. Aplikasi 

No Thanks telah memiliki 3,9 juta pengguna dari berbagai 

negara dan diluncurkan pada 13 November 2023 [6]. 

Berdasarkan keterangan dari aplikasi, No Thanks 

dikembangkan oleh Ahmed Bashbash, seorang warga 

Palestina asal Gaza yang kini tinggal di Hongaria [7]. 

Penelitian ini memiliki batasan untuk menjaga fokus dan 

arah yang jelas. Responden dibatasi pada masyarakat 

Indonesia berusia minimal 17 tahun, yang diharapkan 

memiliki pemahaman yang baik tentang isu Palestina. 

Fokus utama penelitian adalah faktor-faktor yang 

memengaruhi adopsi aplikasi No Thanks, tanpa membahas 

aspek teknis aplikasi. Selain itu, penelitian ini hanya 

melibatkan responden yang memiliki pengetahuan atau 

ketertarikan terhadap gerakan Boikot, Divestasi, dan Sanksi 

(BDS) Israel, baik secara aktif maupun pasif. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis faktor-faktor 

yang memengaruhi adopsi penggunaan aplikasi No Thanks 

di kalangan masyarakat Indonesia dalam mendukung 

gerakan BDS Israel. Kajian ini diharapkan dapat 

memberikan pemahaman lebih mendalam tentang 

pemanfaatan teknologi untuk gerakan sosial, khususnya 

dalam mendukung perjuangan hak-hak Palestina. 

Keberhasilan adopsi aplikasi No Thanks sangat bergantung 

pada pemahaman terhadap faktor-faktor yang memengaruhi 

niat dan perilaku pengguna. Oleh karena itu, model 

Technology Acceptance Model (TAM) digunakan dalam 

penelitian ini [8]. 

Technology Acceptance Model (TAM) adalah model untuk 

menganalisis faktor-faktor yang memengaruhi penggunaan 

teknologi oleh individu. TAM menjelaskan faktor-faktor 

penentu penerimaan teknologi, yang berlaku untuk berbagai 

teknologi komputasi dan pengguna. Model ini terdiri dari 

empat variabel utama: Perceived Usefulness (PU), 

Perceived Ease of Use (PEOU), Attitude Toward Using (A), 

dan Behavioral Intention (BI). PU menunjukkan manfaat 

teknologi bagi pengguna, sedangkan PEOU 

menggambarkan kemudahan penggunaan dan pembelajaran 

teknologi tersebut. Model TAM yang dikembangkan oleh 

Davis (1989) dapat dilihat pada Gambar 1. 

Gambar 1. Technology Acceptance Model (TAM) [9] 

Gambar di atas menggambarkan hubungan antar variabel 

dalam Technology Acceptance Model (TAM), yang 

menjelaskan bagaimana faktor eksternal memengaruhi 

persepsi pengguna terhadap teknologi, yang pada akhirnya 

menentukan niat dan penggunaan teknologi tersebut. 

2. METODE PENELITIAN 

 

Gambar 2. Model Teoritis 

Berdasarkan bagan pada Gambar 2, adapun hipotesis pada 

penelitian ini adalah sebagai berikut : 

a. Social Awareness (SA) 

Social Awareness (SA) atau kesadaran sosial berperan 

penting dalam interaksi individu dengan teknologi, 

termasuk aplikasi pendukung gerakan sosial seperti No 

Thanks. Kesadaran akan dampak konsumsi produk terhadap 

isu sosial, seperti boikot perusahaan pendukung Israel, 

mendorong pengguna memandang aplikasi ini sebagai alat 

bermanfaat untuk tujuan sosial dan keputusan pembelian 

yang etis [10]. 

H1: Social Awareness secara signifikan memengaruhi 

Perceived Usefulness aplikasi No Thanks. 

b. Social Norms (SN) 
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Social Norms atau norma sosial adalah persepsi individu 

tentang perilaku yang diharapkan dalam konteks sosial 

tertentu. Dalam kerangka Technology Acceptance Model 

(TAM), norma sosial berperan sebagai faktor eksternal yang 

memengaruhi sikap dan niat adopsi teknologi [11]. 

Penelitian menunjukkan bahwa tekanan dari rekan atau 

atasan dapat mendorong keinginan individu untuk 

menggunakan teknologi baru. 

H2: Social Norms secara signifikan memengaruhi 

Perceived Usefulness aplikasi No Thanks. 

c. Value Compatibility (VC) 

Value Compatibility (VC) atau kesesuaian nilai adalah 

aspek penting dalam TAM yang mengukur kesesuaian 

teknologi dengan nilai, keyakinan, dan pengalaman 

pengguna [12]. Dalam konteks aplikasi No Thanks untuk 

mendukung boikot produk terkait Israel, VC berperan 

signifikan dalam memengaruhi adopsi dan penggunaan 

aplikasi. 

H3: Value Compatibility secara signifikan memengaruhi 

Perceived Usefulness aplikasi No Thanks. 

d. Technology Self-Efficacy (TSE) 

Technology Self-Efficacy (TSE) atau kemampuan teknologi 

individu adalah keyakinan individu terhadap kemampuan 

mereka menggunakan teknologi secara efektif. Dalam 

TAM, TSE memengaruhi persepsi kemudahan penggunaan 

dan kegunaan teknologi [13]. Individu dengan TSE tinggi 

lebih percaya diri menggunakan sistem baru, yang 

meningkatkan niat untuk mengadopsi teknologi. TSE 

berdampak positif pada persepsi kemudahan, kegunaan, dan 

niat adopsi teknologi. 

H4: Technology Self-Efficacy secara signifikan 

memengaruhi Perceived Ease of Use aplikasi No Thanks. 

e. Information Availability (IA) 

Information Availability (IA) atau ketersediaan informasi 

adalah sejauh mana informasi relevan, akurat, dan mudah 

diakses tentang aplikasi No Thanks. Ketersediaan informasi 

yang baik membantu pengguna memahami fungsi, tujuan, 

dan cara penggunaan aplikasi, sehingga memengaruhi 

persepsi mereka terhadap kemudahan penggunaan 

(Perceived Ease of Use) dan manfaat aplikasi (Perceived 

Usefulness). 

H5: Information Availability secara signifikan 

memengaruhi Perceived Usefulness aplikasi No Thanks. 

H6: Information Availability secara signifikan 

memengaruhi Perceived Ease of Use aplikasi No Thanks. 

f. Application Features (AF) 

Application Features (AF) mencakup karakteristik, fungsi, 

dan kemampuan teknis aplikasi yang dirancang untuk 

memenuhi kebutuhan pengguna. Dalam konteks aplikasi No 

Thanks, fitur intuitif dan relevan memengaruhi persepsi 

kemudahan penggunaan (Perceived Ease of Use) dan 

manfaat (Perceived Usefulness), sehingga menentukan 

pengalaman pengguna dan keberhasilan adopsi aplikasi 

[14]. 

H7: Application Features secara signifikan memengaruhi 

Perceived Usefulness aplikasi No Thanks. 

H8: Application Features secara signifikan memengaruhi 

Perceived Ease of Use aplikasi No Thanks. 

g. Perceived Ease of Use (PEOU) 

Perceived Ease of Use (PEOU) adalah keyakinan individu 

bahwa suatu teknologi mudah digunakan tanpa memerlukan 

banyak usaha atau pembelajaran intensif. PEOU berperan 

penting dalam memengaruhi sikap dan niat adopsi 

teknologi, sebagaimana penelitian menunjukkan bahwa 

kemudahan penggunaan adalah faktor utama dalam 

memprediksi penerimaan teknologi [15]. 

H9: Perceived Ease of Use secara signifikan memengaruhi 

Perceived Usefulness. 

h. Attitude Toward Using (A) 

Attitude Toward Using (A) dalam Model TAM adalah sikap 

positif atau negatif pengguna terhadap penggunaan aplikasi, 

yang dibentuk oleh persepsi manfaat (Perceived Usefulness) 

dan kemudahan penggunaan (Perceived Ease of Use). 

Dalam konteks aplikasi No Thanks, sikap ini berperan 

penting dalam menentukan niat pengguna untuk terus 

menggunakan aplikasi guna mendukung gerakan BDS 

terhadap Israel. 

H10: Perceived Usefulness secara signifikan memengaruhi 

sikap terhadap penggunaan aplikasi. 

H11: Perceived Ease of Use secara signifikan memengaruhi 

sikap terhadap penggunaan aplikasi. 

i. Behavioral Intention (BI) 

Behavioral Intention (BI) dalam Model TAM adalah niat 

individu untuk menggunakan teknologi dalam waktu dekat. 

Dalam aplikasi No Thanks, BI mencerminkan keinginan 

pengguna memanfaatkan aplikasi untuk mendukung 

gerakan BDS terhadap Israel. BI merupakan prediktor 

utama perilaku aktual (Actual Use), sehingga semakin tinggi 

niat pengguna, semakin besar kemungkinan aplikasi akan 

digunakan secara berkelanjutan [16]. 

H12: Sikap terhadap penggunaan aplikasi secara signifikan 

memengaruhi niat untuk menggunakan aplikasi. 

Penelitian ini menggunakan model Technology Acceptance 

Model (TAM) untuk menganalisis faktor-faktor yang 

memengaruhi adopsi penggunaan aplikasi No Thanks dalam 

mendukung gerakan BDS terhadap Israel. Metode yang 

digunakan adalah kombinasi kualitatif dan kuantitatif untuk 

mendapatkan hasil terukur dan mendalam. 
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Data kuantitatif dikumpulkan melalui Google Form 

menggunakan skala Likert untuk mendapatkan hasil yang 

terukur, sementara data kualitatif diperoleh melalui teknik 

observasi dari artikel, jurnal dan dokumen yang dapat 

dijadikan sebagai pendukung penelitian. Adapun kelompok 

yang menjadi objek penelitian adalah masyarakat Indonesia 

yang peduli terhadap isu Palestina yang sadar pentingnya 

kontribusi terhadap gerakan BDS Israel. 

Setelah mengumpulkan data melalui metode kuantitatif, 

selanjutnya data tersebut diolah menjadi statistik deskriptif 

dan tematik, dimana hasil dan pembahasan ini 

menggambarkan pandangan dan pemahaman masyarakat 

terhadap genosida yang terjadi di Palestina oleh Zionisme. 

2.1 Metode Pengumpulan data, Instrumen Penelitian, 

dan Metode Pengujian 

Penelitian ini menggunakan beberapa metode. Pertama, 

studi pustaka dilakukan untuk menganalisis faktor-faktor 

yang memengaruhi keputusan pengguna dalam 

menggunakan aplikasi No Thanks. Selanjutnya, survei 

kuantitatif melalui Google Form disebarkan untuk 

mengumpulkan data tentang faktor-faktor yang 

memengaruhi penggunaan aplikasi No Thanks [17]. 

Kuesioner yang digunakan berbasis skala Likert untuk 

mengukur tingkat kesetujuan responden. Metode ini 

diharapkan memberikan gambaran komprehensif mengenai 

faktor-faktor yang memengaruhi penggunaan aplikasi 

dalam mendukung boikot, divestasi, dan sanksi produk 

Israel. 

Instrumen penelitian yang digunakan meliputi kuesioner, 

studi pustaka, dan survei. Kuesioner disusun berdasarkan 

temuan studi pustaka untuk mengukur persepsi responden 

terhadap aplikasi No Thanks dan faktor-faktor yang 

memengaruhi keputusan pengguna. Studi pustaka 

digunakan untuk memperkuat landasan teoritis, sementara 

survei menggunakan Google Form untuk mengumpulkan 

data dari responden [18] selama 5 hari. 

Penelitian ini menggunakan tiga metode pengujian: 

pengujian hipotesis, pengujian statistik, dan uji validitas 

serta reliabilitas. Pengujian hipotesis menguji hubungan 

antar variabel dalam populasi berdasarkan data sampel 

untuk menentukan adanya hubungan signifikan antar 

variabel [19]. Pengujian statistik menganalisis data survei 

skala Likert dengan analisis deskriptif untuk gambaran 

umum data dan analisis inferensial untuk menguji dugaan 

mengenai populasi. Uji validitas memastikan kuesioner 

mencerminkan konsep yang diukur secara akurat, 

sedangkan uji reliabilitas menilai konsistensi instrumen, 

yaitu sejauh mana hasil pengukuran stabil dan konsisten. 

Kuesioner yang valid dan reliabel memastikan data yang 

diperoleh dapat dipercaya dan digunakan untuk menarik 

kesimpulan penelitian [20]. 

2.2 Tahapan Penelitian 

Dalam proses penelitian ini, terdapat serangkaian tahapan-

tahapan yang dilakukan peneliti, dapat dilihat pada Gambar 

3 berikut. 

 

Gambar 3. Tahapan Penelitian 

a. Studi Pustaka 

Peneliti melakukan analisis literatur untuk mengidentifikasi 

dan memahami faktor-faktor yang memengaruhi keputusan 

pengguna dalam menggunakan aplikasi No Thanks. Bagian 

ini mencakup pengumpulan informasi dari berbagai sumber 

untuk membangun landasan teoritis.  

b. Penyusunan Kuesioner 

Peneliti merancang pertanyaan kuesioner berbasis skala 

Likert dengan tujuan mengukur persepsi dan sikap 

responden terhadap adopsi penggunaan aplikasi No Thanks. 

Penyusunan kuesioner ini disusun berdasarkan temuan dari 

studi pustaka yang telah dianalisis untuk memastikan 

relevansi. 

c. Survei Kuantitatif 

Peneliti melakukan pengumpulan data melalui survei yang 

disebarkan kepada responden. Hasil survei berupa data 

kuantitatif yang mencerminkan sikap dan persepsi 
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responden terhadap pengaruh adopsi penggunaan aplikasi 

No Thanks. 

d. Uji Validitas dan Reliabilitas 

Pada tahap ini, peneliti memastikan bahwa instrumen 

penelitian, seperti kuesioner akurat dan konsisten dalam 

mengukur variabel, sehingga hasil penelitian dapat 

dipercaya dan digunakan untuk mengambil keputusan yang 

tepat. 

e. Pengujian Data  

Pada tahap ini, peneliti melakukan analisis terhadap data 

yang terkumpul menggunakan metode statistik untuk 

menentukan adanya hubungan signifikan antara variabel. 

f. Interpretasi Hasil 

Pada tahap ini, akan ditarik kesimpulan dari hasil seluruh 

analisis yang telah dilakukan oleh peneliti. Selanjutnya, 

berdasarkan hasil analisis ini, akan disusun saran-saran 

untuk penelitian yang dapat meningkatkan kualitas dan 

kinerja aplikasi.  

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Data penelitian diperoleh melalui survei yang disebarkan 

kepada responden yang memiliki pemahaman terkait 

gerakan BDS serta penggunaan aplikasi No Thanks. 

Responden yang dianalisis dalam penelitian ini berjumlah 

108 responden dengan beberapa profil yang dijelaskan pada 

Tabel 1.  

Tabel 1. Profil Responden 

Jenis Kelamin Jumlah  Persentase (%) 

Laki-Laki 43 39,8% 

Perempuan 65 60,2% 

Usia Jumlah  Persentase (%) 

17-25 

>45 

Status 

106 

2 

Jumlah  

98,1% 

1,9% 

Persentase (%) 

Pelajar 
Mahasiswa 

Pekerja 

Ibu Rumah Tangga 

3 
100 

4 

1 

2,8% 
92,6% 

3,7% 

0,9% 

Domisili Jumlah  Persentase (%) 

Lampung 
Banten 

Yogyakarta 

Sumatera Barat 
DKI Jakarta 

Jawa Tengah 

Jawa Timur 
Jawa Barat 

Nusa Tenggara Barat 

Pengeluaran Bulanan 

1 
2 

2 

1 
17 

2 

2 
75 

6 

Jumlah  

0,9% 
1,9% 

1,9% 

0,9% 
15,7% 

1,9% 

1,9% 
69,4% 

5,6% 

Persentase (%) 

Rp 100.000 - Rp 300.000 
Rp 400.000 - Rp 600.000 

Rp 700.000 - Rp 1.000.000 

> Rp 1.000.000 

44 
29 

15 

20 

40,7% 
26,9% 

13,9% 

18,5% 

Berdasarkan Tabel 1, mayoritas responden adalah 

perempuan (60,2%) dengan usia dominan 17-25 tahun 

(98,1%), menunjukkan daya tarik aplikasi ini bagi generasi 

muda, khususnya perempuan. Sebagian besar responden 

adalah mahasiswa (92,6%), diikuti pelajar (2,8%), pekerja 

(3,7%), dan ibu rumah tangga (0,9%). Sebaran domisili 

terbesar berasal dari Jawa Barat (69,4%), DKI Jakarta 

(15,7%), serta Nusa Tenggara Barat (5,6%) dan Jawa Timur 

(1,9%). Mayoritas responden memiliki pengeluaran bulanan 

Rp 100.000 - Rp 300.000 (40,7%) dan Rp 400.000 - Rp 

600.000 (26,9%), yang menunjukkan aplikasi ini lebih 

menarik bagi kalangan menengah ke bawah. Temuan ini 

menunjukkan bahwa No Thanks populer di kalangan 

mahasiswa muda yang peduli terhadap isu sosial-politik, 

terutama di wilayah urban, yang dapat dijadikan dasar untuk 

strategi perluasan pengguna. 

Untuk memahami faktor-faktor yang memengaruhi adopsi 

aplikasi No Thanks, peneliti menggunakan software 

SmartPLS 4 untuk menganalisis model. Metode ini 

mengidentifikasi hubungan antar variabel penelitian dan 

bobot jalur yang menunjukkan kekuatan pengaruh. Hasil 

analisis memberikan wawasan penting mengenai interaksi 

variabel yang diteliti, seperti yang terlihat pada Gambar 4. 

Gambar 4. Hasil Analisis Model Lengkap 

Gambar 4 menunjukkan hasil analisis model, 

menggambarkan hubungan signifikan antara variabel laten 

dan indikatornya. Koefisien jalur mengidentifikasi kekuatan 

pengaruh, menunjukkan validitas dan signifikansi hubungan 

dalam model. Dapat dilihat nilai R-Square 

Pada penelitian ini, uji validitas dan reliabilitas dilakukan 

untuk memastikan bahwa setiap indikator yang digunakan 

dalam penelitian ini mampu mengukur variabel secara 

akurat. Indikator dinyatakan valid apabila nilai yang 

dihasilkan memenuhi atau berada di atas standar yang telah 

ditetapkan, yaitu nilai AVE > 0,60 dan VIF > 0,50. Validitas 

indikator yang digunakan meliputi nilai Average Variance 

Extracted (AVE) dan Collinearity Statistics (VIF). 

Tabel 2. Hasil Uji AVE dan VIF 

Variabel AVE VIF 
A 

AF 

BI 
IA 

PEOU 

PU 
SA 

SN 

TSE 
VC 

0,818 

0,821 

0,809 
0,712 

0,818 

0,850 
0,780 

0,726 

0,852 
0,882 

1,681 

1,681 

1,700 
1,620 

1,244 

1,958 
1,464 

1,291 

1,979 
2,398 
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Berdasarkan Tabel 2, seluruh variabel memiliki nilai AVE 

> 0,60 dan VIF > 0,50, sehingga semua indikator dinyatakan 

valid. Hal ini menunjukkan bahwa indikator mampu 

menjelaskan variabel yang diukur secara baik tanpa adanya 

multikolinearitas, sehingga data layak digunakan untuk 

analisis selanjutnya. 

Dari data di atas, disimpulkan bahwa semua variabel 

penelitian memenuhi kriteria validitas yang ditetapkan. Uji 

validitas ini menunjukkan bahwa instrumen penelitian 

mampu mengukur apa yang seharusnya diukur secara 

konsisten dan akurat. Dengan hasil tersebut, dapat 

dipastikan bahwa data yang digunakan dalam penelitian ini 

memiliki kualitas yang baik untuk melanjutkan ke tahap 

analisis berikutnya. 

Tahap selanjutnya adalah uji reliabilitas instrumen 

penelitian guna memastikan konsistensi hasil yang 

diperoleh. Dalam penelitian ini, reliabilitas diuji 

menggunakan metode Cronbach’s Alpha dan Composite 

Reliability. 

Tabel 3. Hasil Uji Reliabilitas 

Konstruk 
Cronbach’s 

Alpha 

Composite 

Reliability 
Kesimpulan 

A 

AF 
BI 

IA 

PEOU 
PU 

SA 

SN 
TSE 

VC 

0,778 

0,782 
0,764 

0,614 

0,778 
0,823 

0,720 

0,644 
0,862 

0,866 

0,900 

0,902 
0,895 

0,831 

0,900 
0,919 

0,876 

0,840 
0,920 

0,973 

Reliable 

Reliable 
Reliable 

Reliable 

Reliable 
Reliable 

Reliable 

Reliable 
Reliable 

Reliable 

Berdasarkan Tabel 3, seluruh konstruk dalam penelitian ini 

menunjukkan nilai Composite Reliability di atas 0,8, yang 

menandakan tingkat keandalan yang sangat tinggi. Sebagian 

besar nilai Cronbach's Alpha juga berada di atas ambang 

batas 0,60, [21] kecuali untuk konstruk IA (0,614) dan SN 

(0,644), yang meskipun dekat dengan batas bawah, masih 

dianggap reliable dalam penelitian sosial berbasis TAM. 

Composite Reliability memberikan estimasi yang lebih 

akurat untuk keandalan konstruk, menunjukkan konsistensi 

tinggi meskipun beberapa nilai Cronbach's Alpha 

mendekati minimum. Hal ini memastikan bahwa instrumen 

yang digunakan mampu mengukur konstruk seperti Social 

Awareness dan Value Compatibility secara konsisten, 

mendukung validitas hasil analisis lebih lanjut. 

Selanjutnya nilai R-Square untuk mengevaluasi seberapa 

baik model regresi, R-square bernilai antara 0 – 1. Ketika 

koefisien determinasi mendekati 1, itu menandakan bahwa 

variabel independen menyediakan sebagian besar informasi 

yang diperlukan untuk mengukur variabel dependen, dan 

juga sebaliknya. 

  

 

Tabel 4. R-Square 

Konstruk F-Square Keterangan 

A 
BI 

PEOU 

PU 

1,000 
0,621 

0,685 

0,706 

Substantial 
Moderat 

Moderat 

Moderat 

Berdasarkan Tabel 4 di atas dan Gambar 4 di awal bab, 

konstruk variabel A memiliki nilai R-square tertinggi 

sebesar 1,000, yang menunjukkan bahwa model regresi 

yang digunakan sangat baik dalam menjelaskan 100% 

variasi variabel dependen tersebut. Hal ini menunjukkan 

hubungan yang sangat kuat antara variabel independen 

dengan variabel A. Disisi lain, variabel BI memiliki nilai R-

square terendah sebesar 0,621, yang masih tergolong 

sedang dengan variabel independennya. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini menganalisis faktor-faktor yang memengaruhi 

adopsi aplikasi No Thanks dalam mendukung gerakan BDS 

terhadap Israel, menggunakan model Technology 

Acceptance Model (TAM). Data diperoleh melalui survei 

terhadap 108 responden, dengan mayoritas perempuan 

(60,2%), usia 17-25 tahun (98,1%), mahasiswa (92,6%) dan 

berdomisili di Jawa Barat (69,4%). Responden mayoritas 

memiliki pengeluaran bulanan Rp 100.000 - Rp 300.000 

(40,7%). 

Hasil analisis data menunjukkan hubungan signifikan antara 

variabel penelitian. Uji validitas membuktikan bahwa 

semua indikator valid dengan nilai AVE > 0,60 dan VIF > 

0,50, sedangkan uji reliabilitas menunjukkan nilai 

Cronbach’s Alpha > 0,60 dan Composite Reliability > 0,8, 

menandakan konsistensi dan akurasi instrumen penelitian. 

Nilai R-Square menunjukkan variabel sikap terhadap 

penggunaan aplikasi (A) memiliki hubungan paling kuat 

dengan variabel independen, dengan nilai 1,000. Sementara 

itu, niat perilaku untuk menggunakan aplikasi (BI) memiliki 

hubungan moderat dengan nilai R-Square 0,621. 

Pembahasan penelitian ini menegaskan bahwa faktor-faktor 

seperti Social Awareness, Social Norms, Value 

Compatibility, Technology Self-Efficacy, Information 

Availability, dan fitur aplikasi memengaruhi persepsi 

kegunaan (PU) dan kemudahan penggunaan (PEOU). PU 

dan PEOU selanjutnya memengaruhi sikap (A) dan niat 

perilaku (BI) untuk mengadopsi aplikasi. Faktor Social 

Awareness dan Social Norms berperan penting dalam 

membentuk sikap dan niat pengguna. Responden yang 

memiliki kesadaran tinggi terhadap isu-isu sosial cenderung 

memandang aplikasi No Thanks sebagai alat yang relevan 

dan efektif untuk mendukung gerakan BDS. 

Fitur aplikasi yang intuitif, didukung oleh ketersediaan 

informasi yang memadai, juga memainkan peran penting 

dalam meningkatkan kemudahan penggunaan. Hal ini 

mendorong sikap positif pengguna terhadap aplikasi, yang 

pada akhirnya memperkuat niat mereka untuk 

menggunakannya. Selain itu, relevansi aplikasi dengan 
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nilai-nilai pribadi pengguna menjadi faktor kunci yang 

memastikan keberlanjutan adopsi. 

Dari temuan ini, dapat disimpulkan bahwa keberhasilan 

aplikasi No Thanks dalam mendukung gerakan BDS sangat 

bergantung pada pengembangan fitur yang responsif 

terhadap kebutuhan pengguna, kemudahan navigasi, serta 

relevansi sosial yang kuat. Pengembang aplikasi disarankan 

untuk terus meningkatkan kesesuaian aplikasi dengan nilai-

nilai sosial pengguna, menyediakan informasi yang mudah 

diakses, dan menciptakan pengalaman pengguna yang 

intuitif. Dengan demikian, aplikasi ini dapat berkontribusi 

secara signifikan dalam mendukung partisipasi publik 

dalam gerakan BDS. 
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Abstract 

The increase in Single Tuition Fee (UKT) has become increasingly concerning for many prospective students and parents in 

Indonesia. The significant rise in UKT has led many prospective students to decide not to pursue higher education, resulting 

in a decline in college enrollment interest. This study aims to analyze the impact of the UKT increase on the declining interest 

in higher education among prospective students using the Long Short-Term Memory (LSTM) algorithm in Machine Learning. 

Based on sentiment data from YouTube and Instagram regarding the UKT increase issue, the LSTM model is implemented to 

predict college enrollment interest based on changes in UKT. The results of this study indicate a significant correlation 

between the UKT increase and the decline in new student enrollment. The Long Short-Term Memory (LSTM) algorithm model 

effectively predicts the impact of tuition fee increases on prospective students' interest in higher education. This is supported 

by an accuracy of 84%, showcasing the model's ability to recognize historical patterns in the data used optimally. 

Keywords: Data mining, Long Short-Term Memory, Machine Learning, Student, UKT 

Abstrak 

Kenaikan Uang Kuliah Tunggal (UKT) menjadi isu yang semakin memprihatinkan bagi banyak calon mahasiswa dan orang 

tua di Indonesia. Keputusan kenaikan UKT secara signifikan membuat banyak calon mahasiswa memutuskan untuk tidak 

melanjutkan pendidikan ke perguruan tinggi. Sehingga berdampak pada penurunan minat kuliah. Penelitian ini bertujuan untuk 

menganalisis dampak kenaikan Uang Kuliah Tunggal (UKT) terhadap penurunan minat kuliah calon mahasiswa baru 

menggunakan algoritma Long Short-Term Memory (LTSM) dalam Machine Learning. Berdasarkan data sentimen dari 

platfrom youtube dan instagram terkait isu kenaikan UKT, model LSTM diimplementasikan untuk memprediksi minat kuliah 

berdasarkan isu perubahan UKT. Hasil penelitian menunjukkan bahwa terdapat korelasi yang signifikan antara kenaikan UKT 

dan penurunan jumlah pendaftaran mahasiswa baru. Model algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) menunjukkan 

efektivitas dalam memprediksi dampak kenaikan uang kuliah tunggal terhadap minat kuliah calon mahasiswa. Hal ini 

dibuktikan dengan akurasi sebesar 84%, yang menunjukkan kemampuan model dalam mengenali pola historis dari data yang 

digunakan secara optimal. 

Kata kunci: Data mining, Long Short-Term Memory, Machine Learning, Mahasiswa, UKT 

 

1. PENDAHULUAN 

Uang Kuliah Tunggal (UKT) adalah sistem yang digunakan 

dalam membiayai perkuliahan yang harus dibayar oleh 

mahasiswa Perguruan Tinggi Negeri yang berada di bawah 

Kementerian Riset, Teknologi dan Pendidikan Tinggi 

(Kemenristek Dikti)[1] . Dalam hal ini, pembiayaan biaya 

pendidikan tidak sama dengan masa lalu, dimana biaya 

pendidikan mahasiswa terdiri dari beberapa komponen 

tersendiri, seperti biaya pendidikan, biaya pelatihan, biaya 

orang tua mahasiswa (IOM), biaya skripsi, biaya wisuda, 

biaya kuliah, dan biaya (SPKP). Dengan diberlakukannya 

UKT, mahasiswa akan membayar satu jenis biaya 

pendidikan saja yaitu UKT [2].  

Munculnya isu kenaikan Uang Kuliah Tunggal (UKT) di 

perguruan tinggi saat ini menjadi topik hangat pembicaraan 

yang menimbulkan berbagai reaksi di kalangan masyarakat. 

mailto:mosahrulraiya.22123@gmail.com
mailto:muhraihanputrakhamil@gmail.com.id
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UKT adalah sistem pembayaran yang diperkenalkan oleh 

Kementerian Pendidikan dan Kebudayaan untuk 

meringankan beban biaya pendidikan mahasiswa 

berdasarkan kemampuan ekonomi keluarga mereka. 

Namun, kebijakan ini tidak terlepas dari kendala serta 

tantangan, terutama ketika munculnya isu kenaikan UKT 

yang signifikan. Dimana kenaikan ini dianggap 

memberatkan dan tidak sejalan dengan kondisi ekonomi 

sebagian besar masyarakat. Sehingga menjadi sebuah 

hambatan bagi calon mahasiswa baru untuk melanjutkan 

kependidikan perguruan tinggi [3].  

Untuk mengetahui dampak kenaikan UKT terhadap minat 

kuliah calon mahasiswa, teknologi analysis data canggih 

dapat digunakan. Salah satu metode yang efektif adalah 

menggunakan algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) 

[4]. LSTM merupakan jenis jaringan saraf tiruan yang 

dirancang untuk mengenali pola dalam data berurutan dan 

sangat efektif dalam menangani masalah yang melibatkan 

urutan waktu. Dengan menggunakan algoritma LSTM, kita 

dapat menganalisis data historis tentang kenaikan UKT dan 

minat kuliah, serta membuat prediksi yang lebih akurat 

tentang bagaimana perubahan UKT dimasa depan akan 

mempengaruhi keputusan calon mahasiswa untuk 

melanjutkan Pendidikan tinggi [5].  

Pendekatan ini memungkinkan pemangku kepentingan 

Pendidikan untuk membuat keputusan yang lebih 

terinformasi. Dengan lebih memahami implikasi 

pertumbuhan UKT, Universitas dan pemerintah dapat 

merancang kebijakan yang meningkatkan minat belajar 

meskipun biaya Pendidikan meningkat. Penelitian ini 

diharapkan dapat memberikan kontribusi penting dalam 

mencari keseimbangan antara kebutuhan finansial 

Pendidikan dan ketersediaan calon mahasiswa baru. 

Dengan adanya prediksi yang lebih akurat, pemangku 

kepentingan pendidikan, termasuk universitas dan 

pemerintah, dapat membuat keputusan yang lebih ter-

informasi dalam merancang kebijakan yang tetap menjaga 

minat belajar mahasiswa meskipun biaya pendidikan 

mengalami kenaikan. Kebijakan yang didukung oleh 

analisis data yang kuat dapat membantu menciptakan 

keseimbangan antara kebutuhan finansial pendidikan dan 

aksesibilitas calon mahasiswa baru. Oleh karena itu, 

penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi 

penting dalam upaya menjaga kesetaraan akses pendidikan 

tinggi, terutama bagi kelompok masyarakat yang rentan 

terhadap dampak kenaikan biaya kuliah. 

Penelitian Sebelumnya [6] menunjukkan bahwa model 

LSTM mampu mengklasifikasikan sentimen dengan tingkat 

akurasi terbaik mencapai 80,42%. Model ini dilatih 

menggunakan dataset berisi 658 tweet, yang mencerminkan 

bagaimana opini masyarakat terhadap kebijakan MBKM 

dapat diprediksi secara lebih akurat menggunakan deep 

learning. Penelitian lain [7] menunjukkan bahwa model 

LSTM juga efektif dalam menganalisis sentimen berita 

online. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa model 

LSTM mencapai tingkat akurasi sebesar 81,36%, yang 

membuktikan keunggulan algoritma ini dalam menangani 

teks berbahasa Inggris dengan kompleksitas yang lebih 

tinggi. Penelitian [8] juga membuktikan efektivitas LSTM 

dalam mendeteksi ujaran kebencian di media sosial. Model 

ini, setelah melalui pra-pemrosesan, mencapai akurasi 83% 

dengan nilai rata-rata makro 65%, menunjukkan 

keunggulan LSTM dalam analisis sentimen. 

Berdasarkan efektivitas LSTM dalam penelitian 

sebelumnya, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan 

model LSTM dalam menganalisis dampak kenaikan uang 

kuliah tunggal terhadap minat calon mahasiswa. Model ini 

digunakan untuk memprediksi perubahan minat 

berdasarkan data yang ada, sehingga dapat membantu 

institusi pendidikan dalam merancang kebijakan yang lebih 

tepat. 

2. METODE PENELITIAN 

Metode penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan, yaitu 

studi literatur, pengumpulan data, preprocessing, labelling 

data, word embedding, modeling, dan yang terakhir evaluasi 

model. Data dikumpulkan dari platform YouTube dan 

Instagram, kemudian diproses menggunakan teknik 

preprocessing sebelum diberi label sentimen. Selanjutnya, 

dilakukan word embedding untuk mengubah teks menjadi 

bentuk numerik yang dapat dipahami oleh model. Model 

LSTM dibangun dan dilatih untuk menganalisis serta 

memprediksi trend minat kuliah berdasarkan sentimen 

publik. Terakhir, model dievaluasi menggunakan metrik 

seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score seperti yang 

dijelaskan pada Gambar 1. 

  

Gambar 1. Alur Metode dan Perancangan 

2.1 Collecting Data 

Proses collecting data pada penelitian ini, menggunakan 

metode crawling data dalam proses pengumpulan informasi 

atau data yang berkaitan dengan penelitian. Untuk sumber 

data berasal dari platfrom Youtube dan platfrom Instagram, 

dengan memanfaatkan komentar pada postingan dengan 

menggunakan keyword keputusan kenaikan UKT 

mahasiswa 2024. Jumlah data komentar yang dikumpulkan 

sebanyak 2583 data. 

2.2 Preprocessing Data 

Preprocessing teks adalah langkah yang dilakukan sebelum 

mengategorikan data agar lebih cocok untuk dianalisis atau 

diproses lebih lanjut [9]. Tujuan dari prosedur ini adalah 

untuk mengekstraksi data dari unsur-unsur yang tidak perlu 

untuk memperoleh informasi yang berkualitas tinggi dan 



39 | Jurnal Informatika Terpadu Vol. 11 No. 1 Maret 2025 

relevan. Ada beberapa tahapan dalam proses preprocessing 

ini antara lain cleaning data, case folding, stopwords, 

tokenizing, stemming seperti yang diilustrasikan pada 

Gambar 2.  

 

Gambar 2. Alur Tahapan Preprocessing 

a. Cleaning Data  

Pada tahapan ini dilakukan proses pembersihan data seperti 

menghapus hastag, link, gambar, retweet, emoticon serta 

simbol-simbol yang tidak bermakna pada komentar. 

b. Case Folding 

Pada tahap ini proses perubahan jenis tulisan dilakukan, 

dengan mengubah semua teks menjadi huruf kecil atau 

lower [10]. 

c. Tokenizing 

Pada tahapan ini dilakukan pemberian token dengan cara 

membagi teks menjadi beberapa potongan kecil atau diubah 

ke unit-unit kecil yang disebut dengan token [11]. 

d. Stopwords 

Setelah data menjadi token, kemudian dilanjutkan dengan 

proses pengurangan kata-kata yang tidak penting atau 

bermakna. Penghapusan kata stopwords membantu dalam 

focus pada kata-kata kunci yang lebih relevan dalam 

menentukan sentiment [12]. Kemudian data tersebut akan 

dimasukkan ke dalam daftar stoplist yang sudah dibuat. 

Setiap data yang masuk akan dihapus.  

e. Stemming 

Stemming adalah proses mengubah kata dari bahasa lisan ke 

bentuk akarnya, atau akar kata. Tujuan dari stemming adalah 

untuk mengurangi frekuensi kata atau turunannya sehingga 

kata-kata yang mirip dapat diidentifikasi sebagai satu 

kesatuan dalam analisis teks. Stemming  membantu dalam  

penyederhanaan  kata-kata  dengan  akar  yang sama [13]. 

Tahapan ini adalah tahapan akhir dalam preprocessing. 

2.3 Labelling Data 

Pelabelan data adalah proses pemberian tag atau kategori 

pada data sehingga dapat diidentifikasi dan disusun 

berdasarkan kriteria tertentu. Pada proses ini dilakukan 

pelabelan secara manual. Jumlah data yang telah melalui 

preprocessing adalah 1000. Dari data tersebut ditetapkan 

tingkat penurunan dan kenaikan terhadap minat dari calon 

mahasiswa baru. Untuk penurunan berlabel negatif atau 0 

dan kenaikan berlabel positif atau 1.  

 

2.4 Word Embedding 

Word Embedding merupakan proses menggabungkan kata-

kata menjadi vektor panjang yang sudah ditetapkan 

sehingga tidak dibatasi dengan kosakata yang lebih banyak 

[14]. Setelah proses pembersihan data dan labelling. 

Selanjutnya masuk ke proses perubahan kata-kata yang 

memiliki hubungan semantic dengan angka dan dimasukkan 

ke dalam kata-kata. Dalam tahapan word embedding ada 

beberapa metode yang digunakan yaitu vektorisasi kata, 

learning representations, dan using representation. 

a. Vektorisasi Kata 

Setiap kata dipetakan ke vektor numerik unik. Pada tahapan 

ini, setiap kata dalam korpus (kelompok teks) diwakili oleh 

panah atau vektor jenis lain. Vektor ini kemudian 

dioptimalkan selama proses pembelajaran. Metode yang 

digunakan adalah one-hot encoding, dimana metode ini 

merepresentasikan vektor dengan panjang sama dengan 

ukuran korpus, dengan satu elemen bernilai 1 dan sisanya 

bernilai 0. 

b. Learning Representations 

Vektor-vektor kata dioptimalkan melalui proses 

pembelajaran yang berbasis jaringan saraf atau algoritme 

statistik untuk mencerminkan semantic dan kontekstual 

hubungan antara kata-kata. Kata-kata yang memiliki arti 

mirip akan memiliki vektor yang dekat di ruang vektor.  

c. Using Representation. 

Setelah diperoleh, representasi kata vektor digunakan dalam 

berbagai tugas NLP seperti klasifikasi teks, identifikasi 

entitas, pemahaman teks, dan sebagainya. Kata vektor yang 

dihasilkan dapat digunakan sebagai masukan untuk model 

pembelajaran mesin atau jaringan saraf yang lebih 

kompleks. 

2.5 Modelling 

Modelling merupakan langkah penting dalam membangun 

model LSTM yang bertujuan untuk menganalisis data 

secara lebih akurat. Proses ini terdiri dari beberapa tahapan 

utama, yaitu splitting data, vektorisasi teks, dan arsitektur 

jaringan LSTM. Proses modeling terbagi menjadi beberapa 

tahapan, yaitu splitting data, vektorisasi teks, dan arsitektur 

jaringan LSTM. 

a. Splitting Data 

Data dipisahkan menjadi set pelatihan dan pengujian. 

Analisis data dilakukan dengan pembagian rasio 80:20, di 

mana parameter test_size = 0.2 menunjukkan bahwa sekitar 

20% dari total dataset digunakan untuk pengujian. Dalam 

hal ini, sebanyak 800 data digunakan untuk proses 

pelatihan, sementara 200 data sisanya dialokasikan untuk 

pengujian. Selain itu, data diacak dengan seed sebesar 42 

untuk memastikan konsistensi dalam proses pembagian. 



40 | Jurnal Informatika Terpadu Vol. 11 No. 1 Maret 2025 

b. Vektorisasi Teks 

Pada langkah ini, teks divektorkan menggunakan modul 

Keras tokenizer. Vektorisasi teks menyediakan setiap 

bilangan bulat unik. Hasilnya, setiap kata akan diidentifikasi 

menggunakan algoritma bulat. Dengan jumlah kata teratas 

20.000, jumlah teks ulasan 100, dan train_df menggunakan 

parameter label. 

c. Arsitektur Jaringan 

Dalam LSTM, pemrosesan memori yang lebih kompleks 

dapat dicapai melalui penggunaan dynamic cell states dan 

gates. Secara umum, internal system state untuk melupakan 

iterasi sebelumnya, input gates untuk menambahkan 

informasi atau input baru ke isi sel, dan output gates untuk 

mengontrol jumlah penyesuaian pada iterasi saat ini. 

sehingga, informasi lama dapat dibuang, sementara 

informasi baru dapat ditransfer ke memori dengan lancer 

[15]. Pemodelan mengacu pada proses pembuatan model 

LSTM [16] 

Forget Gate  ft = σ (Wf ⋅ [ht – 1 , xt] + bf) (2.1) 

Input Gate  it = σ (Wi ⋅ [ht −, xt] + bi)  (2.2) 

Ct = tanh (WC ⋅ [ht − 1, xt] + bC) (2.3) 

Output Gate ot = σ (Wo ⋅ [ht − 1, xt] + bo) (2.4) 

Hidden State ht = ot ∗ tanh (Ct)   (2.5) 

Keterangan:  

σ = Fungsi aktivasi sigmoid, mengubah 

input menjadi nilai antara 0 dan 1 

tanh  = Fungsi aktivasi tanh, mengubah input 

menjadi nilai antara -1 dan 1 

Wf, Wi, WC, Wo = Matriks bobot untuk forget fate, input 

gate, candidate cell gate, dan output gate. 

bf, bi, bC, bo = Vektor bias untuk forget gate, input 

gate, candidate cell gate, dan output gate. 

Ht-1 = Hidden state dari langkah waktu 

sebelumnya.  

Xt  = Input pada waktu t 

[Ht-1, xt] = Konkatenasi dari hidden state 

sebelumnya dan input saat ini. 

2.6 Evaluasi Model 

Evaluasi Model adalah proses menilai kinerja sebuah 

machine learning dengan menggunakan berbagai simetrik 

untuk menentukan seberapa baik model tersebut. Pada 

tahapan ini, dilakukan kinerja model yang melibatkan 

penggunaan matriks konfusi untuk menentukan analisis 

benar atau salah. Dalam konteks isu penurunan minat bagi 

mahasiswa baru terhadap keputusan kenaikan UKT, kita 

dapat menggunakan estimasi ketidaksepakatan untuk 

mengevaluasi kinerja model yang bertujuan untuk 

mengetahui bagaimana pengaruhnya yaitu “Positif 

(Kenaikan)”, dan “Negatif (Penurunan). Ini adalah salah 

satu pendekatan validasi model yang paling sering 

digunakan untuk menentukan generalisasi model ke data 

baru.   

a. Precision dalam konteks klasifikasi mengacu pada 

kemampuan model untuk mengidentifikasi positif yang 

sebenarnya secara akurat. Artinya, precision mengukur 

proporsi prediksi positif yang benar-benar positif. Jika 

mendekati 1, maka model sangat tinggi atau akurat. Jika 

bernilai mendekati 0,5 maka model tergolong moderat 

atau agak akurat. Sedangkan jika mendekati 0 maka, 

model tergolong rendah atau sering salah. 

Precision = TP / (TP + FP)  (2.6) 

b. Recall merupakan kemampuan model untuk 

mengidentifikasi semua sampel positif yang sebenarnya, 

tidak peduli model klasifikasi sampel lain dengan benar 

atau tidak. Artinya, recall mengukur proporsi sampel 

positif yang diklasifikasikan sebagai positif. 

Recall = TP / (TP + FN)    (2.7) 

c. F1-score merupakan model yang menggabungkan 

precision dan recall untuk memberikan gambaran yang 

lebih seimbang tentang kinerja model. 

F1-score = 
2 ∗ (𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙) 

(𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
  (2.8) 

d. Akurasi adalah model evaluasi performa model dalam 

pembelajaran mesin yang mengukur seberapa akurat 

model dalam memprediksi label (kelas) dari data baru. 

Akurasi dihitung sebagai persentase jumlah prediksi 

yang benar dibagi dengan jumlah total prediksi yang 

dibuat.  

Akurasi = TP + TN (TP + TN + FP + FN)  (2.9)  

Keterangan:  

TP(True Positive)  = Jumlah sampel yang benar-benar 

positif dan diklasifikasikan 

sebagai     positif.  

TN(True Negative) = Jumlah sampel negatif yang 

diklasifikasikan dengan benar 

sebagai negatif. 

FP (False Positive) = Jumlah sampel yang sebenarnya 

negatif tetapi diklasifikasikan 

sebagai positif (positif palsu) 

FN (False Negative)  = Jumlah sampel yang sebenarnya 

positif tetapi diklasifikasikan 

sebagai negatif(negatif palsu) 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada penelitian ini, dibuat sebuah sistem untuk 

mengklasifikasikan penurunan minat kuliah calon 

mahasiswa akibat kenaikan Uang Kuliah Tunggal (UKT). 

Algoritma yang digunakan pada penelitian ini adalah 

algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) dan juga 

bahasa pemrograman python untuk menganalisis data yang 

telah dikumpulkan. Dalam penelitian ini, menggunakan data 

dari platfrom sosial media yaitu Youtube dan Instagram 

terkait kenaikan UKT dan minat kuliah calon mahasiswa 

untuk pembuatan sistem analisis. Dari hasil dari analisis 

ditetapkan dua kelas, yaitu positif berarti kenaikan dan 

negatif berarti penurunan.  

Setelah dataset dikumpulkan sebanyak 1000 data komentar 

dari plafrom youtube dan instagram dilanjutkan dengan 

tahapan preprocessing untuk memanipulasi dataset agar 

mengahasilkan data yang berkualitas dan efisien. Data ini 

sudah melalui lima tahapan preprocessing seperti cleaning 

data, case folding, stopwords, tokenizing, stemming. 

Dengan menerapkan proses preprocessing yang tepat, 

model LSTM yang digunakan dalam penelitian ini dapat 

bekerja lebih optimal dalam mengklasifikasikan data 

sentimen. Hal ini memungkinkan sistem memberikan hasil 

analisis yang lebih akurat dan dapat diandalkan dalam 

menilai dampak kenaikan UKT terhadap minat kuliah calon 

mahasiswa. Berikut Hasil tahapan preprocessing dapat 

dilihat pada tabel 1. 

Tabel 1. Hasil Preprocessing Data 

Hasil Tahapan Preprocessing 

lulus ptn senang ukt naikkan sedih orang tua bilang kerja saja 

Niat lulus langsung kuliah milih kerja  

Kuliah ugm data orang tua biaya sana hasil kuliah kampus kota 

Mahasiswa baru pun tdk semua mampu om. Mereka ingin 

memperbaiki keluarga, dr tidak sekolah ortunya 

anaknya sekolah hingga perguruan tinggi. Dari hanya pedagang kecil 

anaknya lulus s 1 bisa memperbaiki ekonomi keluarga. Sekarang 

lulusan sma/smu itu peluang kerjanya apa si?? Maksimal masa 

kerjanya berpa lama si?? 

Ponakan saya, ibunya honorer ayah tidak bekerja masih tinggal dgn 

nenek TDK punya rumah sendiri tapi masih kena UKT mahal, tolak 

ukurnya apa sih sebenarnya 

 

3.1 Pembagian Data Testing dan Data Training 

Dalam penelitian ini menggunakan sebanyak 1000 data 

komentar. Kemudian dilakukan pembagian data dengan 2 

kategori yaitu data training dan data testing, dimana dalam 

pembagian ini menggunakan bahasa pemrograman Python. 

Data dibagi menjadi 80% data training dan 20% data 

testing. Dari hasil di atas didapatkan data Training sebesar 

800 data komentar dan untuk data Testing sebesar 200 data 

komentar terkait isu kenaikan UKT, sehingga hasil inilah 

yang digunakan dalam penelitian ini. 

3.2 Arsitektur LSTM 

Lapisan pertama dalam arsitektur jaringan adalah 

embedding layer, yang menggunakan vektor dengan 

dimensi sepanjang 32 dan jumlah kata sebanyak 200. 

Selanjutnya, lapisan kedua adalah LSTM layer dengan 100 

neuron. Lapisan terakhir merupakan Dense layer dengan 1 

neuron serta fungsi aktivasi sigmoid. Karena penelitian ini 

bertujuan untuk klasifikasi biner, yaitu menentukan 

sentimen positif atau negatif, digunakan loss function 

binary_crossentropy dari Keras serta algoritma optimasi 

Adam. Parameter lainnya meliputi batch size sebesar 64, 

jumlah epoch sebanyak 20, serta validation split sebesar 0.2 

atau 20%. Berdasarkan parameter yang telah dijelaskan, 

berikut adalah arsitektur jaringan yang terbentuk dalam 

model ini seperti yang ditunjukkan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Arsitektur LSTM 

Model: “sequential”   

Layer (type) Output Shape Param # 

embedding (Embedding) (None, 200, 32) 320032 

lstm (LSTM) (None, 100) 53200 

dense (Dense) (None, 1) 101 

Total Params: 373333 (1.42 MB) 

Trainable Params: 373333 (1.42) 

Non-trainable Params: 0 (0.00 byte)  

 

 

Gambar 3. Grafik Pelatihan LSTM 

Berdasarkan Gambar 3 Hasil pelatihan dari model LSTM 

terhadap kasus isu kenaikan UKT dan dampaknya terhadap 

penurunan minat calon mahasiswa baru. Grafik-grafik 

tersebut menunjukkan bahwa nilai akurasi pada data 

pelatihan mencapai sekitar 97.5% pada epoch ke-20. 

Namun, nilai akurasi pada data validasi cenderung stabil, 

berada di sekitar 85%. Grafik Model Loss pada gambar di 

atas menggambarkan perubahan tingkat kerugian (loss) 

model LSTM selama proses pelatihan. Kerugian pelatihan 

seiring berjalannya waktu, model meningkatkan 

kemampuannya untuk belajar dari data. Validation loss 

mulai menurun, namun kemudian stabil dan fluktuatif, 
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menyebabkan potensi overfitting, dimana model tidak dapat 

digeneralisasikan dengan baik pada data baru. 

Dengan menggunakan model pelatihan terbaik, dilakukan 

pengujian terhadap berbagai kalimat yang diinputkan ke 

dalam sistem. Model LSTM akan mengklasifikasikan setiap 

kalimat ke dalam kategori sentimen positif atau negatif 

berdasarkan pola yang telah dipelajari selama pelatihan. 

Semakin banyak data yang digunakan dalam proses 

pelatihan, semakin baik performa algoritma dalam 

mengenali pola sentimen, sehingga meningkatkan akurasi 

prediksi.   

Selain jumlah data, faktor lain yang memengaruhi kinerja 

model adalah tahapan preprocessing yang dilakukan 

sebelum data dimasukkan ke dalam model. Proses ini 

mencakup pembersihan data, normalisasi teks, serta teknik 

lanjutan seperti POS-Tagging (Part-of-Speech Tagging) 

untuk memahami struktur kata dalam kalimat dan Negation 

Handling guna menangani kata-kata negatif yang dapat 

mengubah makna suatu kalimat. Dengan penerapan 

preprocessing yang optimal, model LSTM dapat 

mengekstraksi sentimen dengan lebih akurat, sehingga 

meningkatkan kualitas klasifikasi yang dihasilkan. 

3.3 Evaluasi Model 

Hasil yang ditunjukkan dalam tabel 3 di bawah ini 

menunjukkan bahwa metode LSTM yang disarankan untuk 

sentimen analisis dapat menghasilkan akurasi yang tinggi. 

Ini karena kernel LSTM sangat cocok untuk masalah 

klasifikasi data teks. LSTM adalah metode yang terbukti 

dapat menghasilkan hasil akurasi yang tinggi dalam 

mengklasifikasikan data teks. 

Tabel 3. Hasil Evaluasi Model 

 Precision Recall F1-score Support 

Negatif 0.88 0.94 0.91 167 

Positif 0.52 0.33 0.41 33 

Accuracy   0.84 200 

Macro Avg 0.70 0.64 0.66 200 

Weighted Avg 0.82 0.84 0.82 200 

 

Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan, implementasi 

metode yang digunakan berhasil mengklasifikasikan 

sentimen data dengan nilai akurasi 0,84. Pada tahap 

preprocessing, 800 data digunakan untuk pelatihan dan 200 

data untuk pengujian. Model dapat mengklasifikasikan 

analisis sentimen menjadi dua kelas yaitu sentimen negatif 

dan sentimen positif, dengan proporsi 83,5% sentimen 

negatif dan 16,5% sentimen positif dari total 200 data uji.   

4. KESIMPULAN 

Dalam penelitian ini, penggunaan algoritma Long Short-

Term Memory (LSTM) berhasil mengklasifikasikan 

sentimen terkait isu kenaikan UKT dengan akurasi 0,84 atau 

84%. Model dapat mengidentifikasi dua jenis sentimen, 

yaitu negatif dan positif, dengan lebih banyak data yang 

diklasifikasikan sebagai negatif. Hasil evaluasi 

menunjukkan bahwa kinerja model kurang optimal pada 

kategori sentimen positif, dengan nilai Precision, Recall, 

dan F1-score yang lebih rendah dibandingkan kategori 

negatif. Untuk meningkatkan hasil ini, disarankan untuk 

menyeimbangkan jumlah data positif dan negatif agar 

model lebih akurat dalam mengklasifikasikan kedua jenis 

sentimen. 
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Abstract  

This study analyses Service Dominant Logic (SDL) in the context of services at Angkasa Pura Adi Soemarmo Airport by 

comparing human-based and Chatbot-based communication. The urgency of this research stems from the increasing adoption 

of digital technologies such as Chatbots in information service, which potentially shifts the dynamics of interaction and 

influences passenger satisfaction. A mismatch between customer expectations and service experience—whether delivered by 

humans or Chatbots—may impact airport business processes, including operational efficiency, time management, and customer 

loyalty. This research employs a quantitative method with a population of airport passengers from 2016 to 2023 and a sample 

of 100 respondents selected using purposive sampling. Data were collected through questionnaires and analyzed using 

descriptive statistics and Chi-square tests via SPSS. The results show that human communication scored highest in the value 

co-creation dimension with 1754 points, while Chatbots performed best in the service exchange dimension with 865 points. 

The Chi-square test indicates a significant relationship between the two types of communication (p < 0.05). These findings 

suggest that strategic integration of human and Chatbot communication is essential to enhance passenger satisfaction and 

optimize service efficiency in the air transport sector. 

Keywords: Chatbot, Human, Service, Service Dominant Logic, Technology 

Abstrak  

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis Service Dominant Logic (SDL) dalam konteks pelayanan di Angkasa Pura Bandara 

Adi Soemarmo, dengan fokus pada perbandingan antara komunikasi manusia dan Chatbot. Urgensi penelitian ini berangkat 

dari meningkatnya pemanfaatan teknologi digital seperti Chatbot dalam layanan informasi yang berpotensi mengubah pola 

interaksi dan memengaruhi kualitas pengalaman penumpang. Ketidakseimbangan antara ekspektasi dan pengalaman layanan 

informasi yang diberikan oleh manusia maupun Chatbot dapat berdampak langsung terhadap kepuasan pelanggan dan 

efektivitas proses bisnis di bandara, seperti manajemen waktu, efisiensi operasional, serta loyalitas penumpang. Penelitian ini 

menggunakan pendekatan kuantitatif dengan populasi penumpang bandara tahun 2016–2023, dan sampel sebanyak 100 

responden yang diambil menggunakan teknik purposive sampling. Data dikumpulkan melalui kuesioner dan dianalisis secara 

deskriptif serta uji Chi-square menggunakan SPSS. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pelayanan komunikasi manusia 

unggul pada dimensi value co-creation dengan skor tertinggi 1754, sedangkan Chatbot unggul pada dimensi service exchange 

dengan skor 865. Uji Chi-square menunjukkan hubungan signifikan antara kedua jenis komunikasi (p < 0,05). Temuan ini 

merekomendasikan integrasi strategis antara komunikasi manusia dan Chatbot untuk meningkatkan kepuasan dan efisiensi 

layanan di sektor transportasi udara. 

Kata kunci: Chatbot, Manusia, Pelayanan, Service Dominant Logic, Teknologi 

 

1. PENDAHULUAN 

Teknologi terus berkembang pesat dan menyebabkan 

perubahan di berbagai bidang dengan munculnya Teknologi 

5.0 (koneksi manusia dan robot). Perkembangan ini 

diimplementasikan pada teknologi penting seperti Internet 

of Things (IOTs), kecerdasan buatan (AI), robotika, 

pencetakan 3D, dan augmented reality (AR). Teknologi-

teknologi ini memungkinkan pengembangan sistem 

perangkat lunak yang cerdas, mudah beradaptasi, dan 

efisien dalam berinteraksi dengan lingkungan perangkat 

kerasnya [1]. Di era digital, teknologi yang tampak adalah 

penggabungan AI dan Big Data. Penggabungan ini tidak 

mailto:21091763@students.sttkd.ac.id
mailto:yune.andryani@sttkd.ac.id
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hanya menghasilkan business intelligence yang kompleks 

dalam mendukung pengambilan keputusan berdasarkan 

analisis data yang menyeluruh, tetapi juga mempercepat 

kemajuan ilmu pengetahuan dan teknologi tersebut [2][3]. 

Contohnya, dalam industri kesehatan, AI membantu 

mengidentifikasi penyakit lebih awal dan mengembangkan 

obat baru. Selain itu, berdasarkan analisis data transaksi 

secara real-time, AI digunakan di sektor keuangan untuk 

mendeteksi penipuan dan mengelola risiko dengan lebih 

baik. Peningkatan layanan publik juga menjadi salah satu 

cara untuk mengintegrasikan AI dan Big Data. Lebih jauh 

lagi, sistem AI bahkan dapat menggantikan guru dengan 

berfungsi sebagai tutor individu untuk setiap siswa. 

Didorong oleh pandemi COVID-19, sistem belajar 

mengajar yang cerdas beradaptasi menggunakan teknologi 

pintar untuk menyesuaikan kebutuhan informasi bagi setiap 

siswa di beragam sekolah [4][5][6]. 

Salah satu penerapan AI yang menonjol dan langsung 

dirasakan oleh masyarakat adalah chatbot. Chatbot dapat 

secara otomatis bereaksi terhadap kebutuhan konsumen 

akan informasi untuk meningkatkan penjualan dan kualitas 

layanan sehingga teknologi ini menjadi semakin umum 

digunakan dalam bisnis [7]. Chatbot dapat menawarkan 

bantuan yang cepat, akurat, dan efektif sepanjang waktu 

dalam layanan pelanggan karena memuaskan kebutuhan 

pelanggan dan menanggapi pertanyaan mereka sangat 

penting bagi bisnis[8][9][10]. Dengan memberikan respons 

yang cepat dan tepat, chatbot—program komputer yang 

berkomunikasi langsung dengan konsumen melalui teks—

membantu meningkatkan kepuasan pelanggan dan 

kesuksesan bisnis secara keseluruhan[11][12]. 

Chatbot berkomunikasi dengan orang-orang dengan 

menggunakan algoritma pemrosesan bahasa alami dan 

kecerdasan buatan untuk memberikan jawaban yang relevan 

serta informasi dan layanan yang ditargetkan. Sementara 

integrasi dengan sistem manajemen digital meningkatkan 

efisiensi operasional dan pertumbuhan pendapatan jangka 

panjang, data dari interaksi ini memungkinkan bisnis untuk 

menemukan pola dan preferensi konsumen, sehingga 

memungkinkan optimalisasi metode layanan. Selain itu, 

dengan belajar dari interaksi sebelumnya, komunikasi 

Chatbot menjadi lebih mirip manusia dan meningkatkan 

keefektifan dukungan pelanggan. Gaya berbicara Chatbot 

memengaruhi sikap merek dan niat berkelanjutan. Melalui 

interaksi sosial, Chatbot yang menggunakan bahasa kasual 

cenderung meningkatkan niat penggunaan dan sentimen 

yang baik; namun, efeknya kurang terasa bagi pelanggan 

yang belum terbiasa dengan bisnis tersebut. Namun, dalam 

lingkungan layanan, menggunakan bahasa yang eksplisit 

dan konkret membuat Chatbot tampak lebih 

berpengetahuan, yang meningkatkan kepuasan pengguna, 

niat untuk menggunakan, dan efisiensi belanja. Temuan ini 

memberikan panduan praktis bagi manajer merek dan 

perancang layanan untuk mengoptimalkan strategi bahasa 

dalam penerapan Chatbot di e-commerce 

[13][14][15][16][17][18]. 

Pemanfaatan layanan teknologi menjadi semakin umum di 

banyak industri di era digital saat ini. Konsumen mencari 

pengalaman yang bermanfaat dan memuaskan selain barang 

dan jasa. Dalam kehidupan sehari-hari, mereka sering kali 

memilih teknologi yang memberikan efisiensi dan 

kenyamanan. Oleh karena itu, sangat penting untuk 

memahami keuntungan yang diduga dari fitur teknologi 

serta lingkungan tempat mereka digunakan. Penciptaan nilai 

yang berkelanjutan dimungkinkan oleh interaksi pelanggan-

teknologi yang bermakna [19]. Karena hubungan yang 

bermakna memfasilitasi penciptaan nilai yang 

berkelanjutan, penggunaan layanan teknologi komunikasi 

oleh pelanggan bergantung pada konteks penggunaan dan 

manfaat yang dirasakan dari fungsi teknologi [19]. 

Dengan semakin populernya chatbot dalam pelayanan di 

berbagai bidang, seperti layanan pelanggan dan kesehatan, 

diperlukan analisis komparatif antara manusia dan chatbot 

[20][21][22]. Memaksimalkan pemanfaatan chatbot perlu 

dilakukan untuk dengan memahami kekuatan dan 

kelemahan chatbot dibandingkan layanan informasi oleh 

manusia. Terbukti ada orang lebih suka berinteraksi dengan 

chatbot daripada berkomunikasi dengan orang nyata, 

menurut preferensi pengguna [7], ditilik dari nilai 

layanannya yakni 24 jam sehari, 7 hari seminggu sehingga 

mampu memberikan respons instan [23]. Namun demikian, 

ada pula pengguna yang meragukan gaya komunikasi 

chatbot [24] bergantung pada jenis kebutuhannya terutama 

jika mengandung masalah yang kompleks atau sensitif 

[24][25][26]. 

Menurut Service Dominant Logic (SDL), nilai berasal dari 

produk dan komunikasi aktif antara konsumen dan penyedia 

layanan. Ini adalah ide yang sangat penting untuk 

pengembangan Chatbot. Kepercayaan konsumen dapat 

terkikis oleh kegagalan layanan seperti kesalahan 

komunikasi, menurut penelitian, terutama ketika gaya 

komunikasi sosial dan tugas memengaruhi keampuhan 

solusi seperti humor, permintaan maaf, atau kompensasi. 

Penelitian e-commerce mengungkapkan bahwa Chatbot 

dengan gaya komunikasi sosial, terutama saat menangani 

aktivitas yang sulit, dapat meningkatkan kebahagiaan 

pelanggan dengan membangun kepercayaan yang kuat. 

Menurut penelitian sebelumnya, bersikap ramah dan 

berbicara dengan cara yang baik dapat meningkatkan 

kepuasan pelanggan, yang pada gilirannya memengaruhi 

harga premium, niat membeli, dan keterlibatan media sosial. 

Temuan ini memberikan panduan praktis bagi perancang 

Chatbot dan pengecer online untuk mengurangi dampak 

kegagalan layanan dan menciptakan nilai bersama yang 

lebih baik [27][28][29][30]. 

SDL telah diimplementasikan di bidang kesehatan untuk 

meningkatkan kepuasan pasien dan hasil klinis [31]. 

Sebaliknya, di bidang teknologi dan e-commerce, SDL 

membantu memberikan pengalaman layanan yang lebih 

personal dan meningkatkan loyalitas pelanggan [32]. Hal ini 

mengindikasikan bahwa SDL efektif dalam mendorong 
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kolaborasi antara penyedia layanan dan pengguna untuk 

mengembangkan visi bersama. Dalam konteks ini, 

pemahaman akan nilai menjadi sangat penting. Nilai bukan 

hanya tentang apa yang ditawarkan, tetapi juga tentang 

bagaimana pelanggan memahami dan mendapatkan 

manfaat dari layanan yang diberikan. Dengan cara ini, SDL 

mendorong kita untuk melihat layanan sebagai proses 

dinamis yang memfasilitasi pengembangan nilai secara 

kolaboratif, dimana setiap individu berkontribusi pada 

penciptaan pengalaman yang bermakna. 

Batas antara kecerdasan buatan dan manusia semakin kabur 

seiring perkembangan teknologi AI [33]. Oleh karena itu, 

analisis komparatif penting untuk menyoroti aspek manusia 

yang tidak dapat direplikasi AI. Selain itu, pemahaman 

tentang perbedaan ini juga penting untuk menjawab masalah 

etis seperti transparansi, akuntabilitas, dan kemungkinan 

bias dalam sistem berbasis kecerdasan buatan [34]. Analisis 

ini akan membantu pelaku industri dan peneliti membuat 

keputusan yang lebih baik tentang menggunakan chatbot 

dan membuat pengalaman pengguna lebih baik yakni untuk 

menentukan apakah keuntungan tersebut sebanding dengan 

potensi kerugian yang dapat memengaruhi operasi bisnis 

dan kepuasan pelanggan [35][26][37]. 

Penelitian ini akan menganalisis interaksi antara pelanggan 

dengan layanan manusia vs Chatbot di Bandara Adi 

Soemarmo berdasarkan pendekatan Service-Dominant 

Logic. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

wawasan mengenai pengalaman pelanggan dan bagaimana 

interaksi tersebut menciptakan nilai layanan di sektor 

penerbangan. Oleh karena itu, penting untuk mengkaji lebih 

dalam interaksi pelanggan dengan customer service 

manusia dan Chatbot dalam konteks layanan di bandara. 

2. METODE PENELITIAN 

Berikut desain penelitian dari analisis service dominant 

logic komunikasi manusia vs Chatbot.  

2.1 Metode pengumpulan data, instrumen penelitian, 

dan metode pengujian 

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dengan 

populasi penumpang keberangkatan di Bandara Adi 

Soemarmo dari tahun 2016 hingga 2023, yang berjumlah 

5.937.176 penumpang [38]. Sampel penelitian diambil 

sebanyak 100 penumpang yang menggunakan layanan 

manusia dan Chatbot, dengan pengambilan sampel 

dilakukan secara purposive sampling berdasarkan kriteria 

tertentu dan jumlah sampel ditentukan menggunakan rumus 

Slovin. Data dikumpulkan melalui kuesioner yang 

disebarkan melalui Google Form dan menggunakan skala 

liket ( 1-5). Penelitian ini didasarkan pada teori Service 

Dominant Logic (SDL), yang menekankan bahwa nilai 

diciptakan melalui interaksi antara penyedia layanan dan 

pelanggan, bukan hanya dari produk yang dijual. SDL 

menguraikan bagaimana layanan manusia dan Chatbot 

dapat bekerja sama dalam menciptakan nilai melalui lima 

dimensi instrumen, yaitu value co-creation, value in-use, 

resource integration, interaction quality, dan service 

exchange [39]. Analisis data dilakukan dengan 

menggunakan uji deskriptif dan uji Chi-square untuk 

menguji hubungan antara dua variabel, guna menilai sejauh 

mana kedua jenis layanan tersebut saling melengkapi dalam 

menciptakan nilai bagi pelanggan. 

2.2 Tahapan penelitian 

Tahapan dalam penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1, 

yang meliputi identifikasi masalah, studi pustaka, 

perumusan masalah, desain penelitian pengumpulan data, 

analisis data. Dan penjelasannya sebagai berikut: 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

A. Identifikasi Masalah 

Identifikasi masalah dalam penelitian ini berfokus pada 

analisis Service Dominant Logic (SDL) antara pelayanan 

manusia dan Chatbot di Bandara Adi Soemarmo. Masalah 

utama yang diangkat adalah bagaimana kedua jenis 

pelayanan ini menciptakan nilai bagi pelanggan dalam 

konteks pelayanan bandar udara, serta perbandingan 

efektivitasnya. 

B. Studi Pustaka 

Studi pustaka dilakukan untuk mengumpulkan informasi 

mengenai teori-teori terkait SDL, pelayanan manusia, dan 

Chatbot. Peneliti mengeksplorasi literatur yang relevan 

untuk memahami konsep-konsep kunci, seperti peranan 

teknologi dalam pelayanan, serta dimensi-dimensi SDL 

yang mendukung penelitian ini. 

C. Perumusan Hipotesis 

Hipotesis dalam penelitian ini merumuskan dugaan 

mengenai nilai layanan berbasis SDL pada pelayanan 

manusia dibandingkan dengan Chatbot. Rumusan hipotesis 

mencakup pertanyaan tentang dimensi mana yang paling 

dominan dalam pelayanan dan apakah terdapat hubungan 

signifikan antara kedua jenis pelayanan tersebut. 

D. Desain Penelitian 

Desain penelitian menggunakan pendekatan kuantitatif 

dengan metode survei. Peneliti merancang kuesioner yang 

akan disebarkan kepada responden yang telah menggunakan 

layanan di Bandara Adi Soemarmo. Desain ini 
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memungkinkan pengukuran yang sistematis terhadap 

dimensi nilai layanan. 

E. Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan dengan menyebarkan 

kuesioner kepada 100 responden yang merupakan 

penumpang di Bandara Adi Soemarmo. Kuesioner 

dirancang untuk mengukur berbagai dimensi SDL, seperti 

Value Co-Creation,Value In-Use, Resource Integration, dan 

Interaction Quality. 

F. Analisis Data 

Data yang telah terkumpul dianalisis menggunakan 

perangkat lunak SPSS. Analisis yang dilakukan mencakup 

uji deskriptif untuk menggambarkan karakteristik 

responden dan uji Chi-square untuk menguji hubungan 

antara pelayanan manusia dan Chatbot. Hasil analisis 

memberikan wawasan tentang nilai layanan dari kedua jenis 

pelayanan. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1  Identifikasi Masalah 

Dalam penelitian yang berjudul "Analisis Service Dominant 

Logic Manusia vs Chatbot di Angkasa Pura Bandara Adi 

Soemarmo," identifikasi masalah yang diangkat mencakup 

beberapa aspek penting yang menjadi fokus analisis. 

Berikut adalah identifikasi masalah: 

a) Bagaimana nilai layanan berbasis service dominant 

logic antara pelayanan manusia dan Chatbot di 

Angkasa Pura Adi Soemarmo? 

b) Dimensi nilai layanan berbasis service dominant logic 

mana yang paling dominan pada pelayanan manusia 

dan Chatbot di Angkasa Pura Adi Soemarmo? 

c) Apakah terdapat hubungan Service-Dominant Logic 

(SDL) dalam pelayanan manusia dan Chatbot di 

Bandara Adi Soemarmo? 

3.2  Studi Pustaka 

Studi pustaka dilakukan untuk mengkaji teori-teori dan 

penelitian sebelumnya yang relevan dengan topik penelitian 

ini. Beberapa hal yang dibahas dalam studi pustaka 

meliputi: 

a) Service Dominant Logic (SDL): Konsep SDL yang 

menekankan pentingnya kolaborasi antara penyedia 

layanan dan pelanggan dalam menciptakan nilai [39]. 

b) Pelayanan Manusia: Karakteristik dan kualitas 

pelayanan yang diberikan oleh manusia, serta peran 

empati dan interaksi langsung dalam meningkatkan 

pengalaman pelanggan [40]. 

c) Chatbot sebagai Teknologi Pelayanan: Pemahaman 

tentang bagaimana Chatbot berfungsi, termasuk 

algoritma dan kecerdasan buatan yang digunakan untuk 

meningkatkan interaksi dengan pelanggan [41]. 

3.3  Perumusan Hipotesis 

Berdasarkan identifikasi masalah dan studi pustaka, 

hipotesis penelitian dirumuskan sebagai berikut: 

H1: Nilai layanan berbasis Service-Dominant Logic (SDL) 

pada pelayanan manusia memiliki kecenderungan 

tertentu berdasarkan hasil analisis deskriptif. 

H2: Dimensi SDL Value Co-creation lebih dominan dalam 

layanan manusia dan Chatbot berdasarkan hasil 

analisis deskriptif. 

H3: Terdapat hubungan yang signifikan antara service 

dominant logic dalam pelayanan manusia/Chatbot di 

Bandara Adi Soemarmo. 

3.4  Desain Penelitian 

Desain penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif 

dengan metode survei untuk menganalisis nilai layanan 

antara pelayanan manusia dan Chatbot di Bandara Adi 

Soemarmo. Beberapa langkah dalam desain penelitian 

meliputi: 

a) Jenis Penelitian 

Penelitian ini bersifat deskriptif, bertujuan untuk 

menggambarkan dan membandingkan nilai layanan yang 

diberikan oleh staf manusia dan Chatbot. 

b) Populasi dan Sampel 

Populasi dalam penelitian ini adalah penumpang yang 

menggunakan layanan di Bandara Adi Soemarmo. Sampel 

diambil dengan teknik purposive sampling, yang 

memastikan responden adalah pengguna layanan yang telah 

berinteraksi dengan kedua jenis pelayanan. 

c) Instrumen Penelitian 

Kuesioner dirancang untuk mengukur dimensi-dimensi 

SDL, seperti Value Co-Creation, Value In-Use, Resource 

Integration, Service Exchange, dan Interaction Quality. 

Kuesioner menggunakan skala Likert(1-5) untuk 

mendapatkan data yang detail dan terukur. 

3.5  Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan melalui penyebaran kuesioner 

kepada 100 responden yang telah menggunakan layanan di 

Bandara Adi Soemarmo. Informasi tentang data distribusi 

frekuensi karakteristik responden dapat dilihat pada Tabel 1 

berikut: 

Tabel 1. Distribusi Frekuensi karakteristik Responden 

Kategori Karakteristik Frekuensi 

Jenis Kelamin Laki-Laki 56% 

 Perempuan 44% 

Usia <20 Tahun 6% 
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Kategori Karakteristik Frekuensi 

 21-30 Tahun 52% 

 31-40 Tahun 33% 

 >40 Tahun 9% 

Jumlah Penerbangan 

Dalam 1 Tahun 

1-5 Kali 88% 

 5-10 Kali 12% 

 

Dari Data frekuensi pada tabel 1 menjelaskan penerbangan 

mendukung pentingnya kedua jenis layanan tersebut, di 

mana 88% pelanggan melakukan 1-5 penerbangan per tahun 

dan 12% melakukan 6-10 penerbangan. Hal ini 

menunjukkan bahwa bagi mayoritas pelanggan yang tidak 

terlalu sering terbang, setiap interaksi baik melalui kontak 

langsung dengan staf manusia maupun melalui Chatbot 

sangat krusial untuk membangun nilai. Bagi pelanggan yang 

lebih sering terbang, ekspektasi terhadap kecepatan, 

efisiensi, dan personalisasi semakin tinggi, sehingga peran 

Chatbot dalam menyediakan layanan yang responsif 

menjadi semakin penting. Oleh karena itu, penyesuaian 

strategi layanan berdasarkan frekuensi penerbangan dapat 

meningkatkan kepuasan dan loyalitas pelanggan, serta 

memperkuat sinergi antara interaksi manusia dan teknologi 

untuk menciptakan nilai yang berkelanjutan di sektor 

transportasi udara. 

3.6  Analisis Data 

Setelah data terkumpul, analisis data dilakukan 

menggunakan perangkat lunak SPSS. Langkah-langkah 

dalam analisis data meliputi: 

a) Analisis Deskriptif 

Hasil uji deskriptif service dominant logic pada manusia 

dapat dilihat pada Tabel 2 berikut: 

Tabel 2. Tabel Service Dominant Logic Manusia 

Dimensi SDL Sum Mean 

Value Co-

Creation 

1754 17,54 

Value In-Use 864 8,64 

Resource 

Integration 

878 8,78 

Interaction 

Quality 

858 8,58 

Service 

Exchange 

861 8,61 

 

Dan untuk hasil uji deskriptif service dominant logic pada 

Chatbot dapat dilihat pada Tabel 3 berikut: 

 

Tabel 3. Tabel Service Dominant Logic Chatbot 

Dimensi SDL Sum Mean 

Value Co-

Creation 

1659 16,59 

Value In-Use 856 8,56 

Resource 

Integration 

837 8,37 

Interaction 

Quality 

864 8,64 

Service 

Exchange 

865 8,65 

 

Berdasarkan dari Tabel 2 dan 3 hasil uji deskriptif 

penelitian di atas dapat dianalisis bahwa dalam nilai 

layanan service dominant logic manusia dan Chatbot yaitu 

ada 3 dimensi pada manusia dan ada 2 dimensi pada 

Chatbot. Yakni pada pelayanan manusia dimensi value co-

creation, resource integration dan value in-use dan pada 

Chatbot yaitu dimensi service exchange dan interaction 

quality. Jika diurutkan  akan seperti Gambar 2 berikut: 

 

Gambar 2. Urutan Dimensi SDL Dalam Kolaborasi Layanan 

Manusia dan Chatbot 

a. Value Co-Creation  

Perbandingan nilai value co-creation manusia dan chatbot 

dapat dilihat dalam diagram Gambar 3 sebagai berikut: 

 

Gambar 3. Diagram Value Co-Creation Manusia vs Chatbot 

Konsep value co-creation menunjukkan pentingnya 

kolaborasi antara penyedia layanan dan pelanggan dalam 

menciptakan pengalaman bernilai. Dalam dimensi ini, nilai 

tidak diciptakan secara sepihak, melainkan melalui interaksi 

aktif antara kedua belah pihak, di mana pelanggan berperan 

sebagai co-creator yang terlibat langsung dalam pertukaran 

informasi. Hal ini memungkinkan penyedia layanan untuk 
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menyesuaikan penawaran sesuai dengan kebutuhan dan 

preferensi, sehingga menghasilkan pengalaman yang lebih 

personal, bermakna, dan memuaskan.  

Dengan nilai tertinggi 1754, konsep ini menegaskan bahwa 

keterlibatan pelanggan dalam proses penciptaan nilai akan 

meningkatkan kepuasan, loyalitas, dan membangun 

hubungan yang lebih kuat. Keunggulan manusia dalam 

value co-creation dibandingkan Chatbot terletak pada 

kemampuan untuk membangun hubungan mendalam 

dengan pelanggan melalui interaksi langsung, yang 

memungkinkan penyedia layanan memahami kebutuhan 

dan preferensi mereka secara lebih baik. Misalnya, di 

Bandara Adi Soemarmo, petugas dapat memberikan 

informasi tambahan, mendengarkan kekhawatiran 

penumpang, dan menawarkan solusi personal saat terjadi 

kebingungan terkait jadwal penerbangan. Sejalan dengan 

itu, hasil yang sama didapatkan pada layanan kesehatan, di 

mana interaksi yang baik antara dokter dan pasien terbukti 

meningkatkan kepuasan serta hasil kesehatan. Pendekatan 

value co-creation ini menegaskan bahwa hubungan 

personal dan komunikasi efektif antara penyedia layanan 

dan pelanggan penting dalam menciptakan nilai optimal. 

Dengan demikian, SDL memberikan panduan tentang 

bagaimana kolaborasi ini tidak hanya memperbaiki 

pengalaman pelanggan, tetapi juga mendorong 

pertumbuhan bisnis, inovasi, dan efisiensi operasional 

dalam jangka panjang [40]. 

b. Resource Integration 

Perbandingan nilai resource integration manusia dan 

chatbot dapat dilihat dalam diagram Gambar 4 sebagai 

berikut: 

 

Gambar 4. Diagram Resource Integration Manusia vs Chatbot 

Resource Integration terbukti merupakan salah satu elemen 

penting dalam Service Dominant Logic yang mencerminkan 

kemampuan penyedia layanan untuk menggabungkan 

berbagai sumber daya guna memberikan solusi yang efektif. 

Dengan nilai 878, aspek ini menunjukkan bahwa meskipun 

tidak sekuat value co-creation, integrasi sumber daya tetap 

krusial dalam menciptakan nilai bagi pelanggan. Penyedia 

layanan manusia memanfaatkan keterampilan, 

pengetahuan, dan teknologi untuk mengoptimalkan 

penggunaan informasi yang ada, sehingga dapat 

mempercepat penyelesaian masalah dan meningkatkan 

pengalaman pelanggan. 

Sebagai contoh, petugas di Bandara Adi Soemarmo dapat 

menggabungkan data dari sistem penerbangan dan 

informasi cuaca untuk memberikan rekomendasi alternatif 

ketika terjadi penundaan, suatu penyesuaian cepat yang sulit 

ditiru oleh Chatbot. Dalam industri teknologi, penelitian 

juga menegaskan bahwa tim yang mampu mengintegrasikan 

keahlian dan sumber daya secara efektif dapat menciptakan 

inovasi yang lebih baik dan lebih cepat. Dengan demikian, 

resource integration tidak hanya mendukung operasional 

yang efisien tetapi juga berperan penting dalam membangun 

hubungan yang kuat dan menciptakan nilai optimal bagi 

pelanggan [29]. 

c. Service Exchange  

Perbandingan nilai service exchange manusia dan chatbot 

dapat dilihat dalam diagram Gambar 5 sebagai berikut: 

 

Gambar 5. Diagram Service Exchange Manusia vs Chatbot 

Service exchange merupakan elemen dasar dalam Service 

Dominant Logic yang menunjukkan kemampuan penyedia 

layanan—dalam hal ini, Chatbot—untuk memberikan 

layanan secara efisien. Dengan nilai 865, service exchange 

pada Chatbot mengungguli layanan oleh manusia 

menekankan pentingnya kecepatan, konsistensi, dan 

aksesibilitas dalam pertukaran layanan. Meskipun interaksi 

dengan Chatbot mungkin tidak sepersonal interaksi dengan 

manusia, Chatbot dirancang untuk merespons permintaan 

dalam hitungan detik, tersedia 24/7, serta memberikan 

informasi yang akurat dan konsisten, sehingga mengurangi 

risiko kesalahan dan memastikan solusi tepat waktu. Hasil 

ini konsisten dengan fungsi Chatbot dalam layanan terhadap 

pelanggan yang mengedepankan kecepatan respon. Chatbot 

yang aktif 24/7 memungkinkan pelanggan untuk 

mendapatkan bantuan kapan saja, tanpa terikat pada jam 

kerja tradisional [42]. 

Di Bandara Adi Soemarmo, Chatbot segera 

menginformasikan penumpang tentang penerbangan yang 

tertunda, sehingga mereka tidak perlu menunggu 

pengumuman dari petugas. Dalam konteks industri ritel, 

penelitian menunjukkan bahwa penggunaan Chatbot dapat 

meningkatkan efisiensi layanan pelanggan dan mengurangi 
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waktu tunggu, yang pada akhirnya berkontribusi pada 

kepuasan pelanggan. Dengan demikian, meskipun Chatbot 

tidak dapat menggantikan pengalaman interaksi manusia 

secara mendalam, kekuatan service exchange melalui desain 

yang baik tetap menjadi keunggulan utama dalam 

menyediakan layanan yang cepat dan efektif [43]. 

d. Value In-Use  

Perbandingan nilai value in-use manusia dan chatbot dapat 

dilihat dalam diagram Gambar 6 sebagai berikut: 

 

Gambar 6. Diagram Value In-Use Manusia vs Chatbot 

Value in-use sebagai elemen penting berikutnya menyoroti 

bagaimana pengalaman pelanggan dalam menggunakan 

layanan dapat meningkatkan persepsi nilai. Dengan nilai 

864, dimensi ini meskipun sedikit lebih rendah 

dibandingkan value co-creation, tetap vital karena 

mencerminkan efektivitas interaksi yang memuaskan antara 

pelanggan dan penyedia layanan. Interaksi langsung, seperti 

pemberian umpan balik secara real-time dan penyesuaian 

layanan sesuai kebutuhan pelanggan, memungkinkan 

penyedia layanan memberikan solusi yang lebih personal, 

sehingga meningkatkan kepuasan dan loyalitas pelanggan. 

Manusia unggul dalam aspek value in-use karena 

kemampuan mereka menghadirkan pengalaman yang 

mendalam melalui komunikasi langsung, empati, dan 

pemahaman emosional yang sulit ditiru oleh Chatbot. 

Misalnya, ketika seorang penumpang mengalami kesulitan 

pada proses check-in di Bandara Adi Soemarmo, petugas 

dapat segera memberikan bantuan dan solusi yang tepat, 

sehingga meningkatkan persepsi nilai layanan. Demikian 

pula, dalam konteks pendidikan, interaksi langsung antara 

pengajar dan siswa terbukti meningkatkan pemahaman serta 

kepuasan siswa terhadap proses belajar, menegaskan bahwa 

pengalaman nyata adalah kunci dalam menciptakan nilai 

yang berkelanjutan [44]. 

e. Interaction Quality 

Perbandingan nilai interaction quality manusia dan chatbot 

dapat dilihat dalam diagram Gambar 7 sebagai berikut:  

 

Gambar 7. Diagram Interaction Quality Manusia vs Chatbot 

Interaction Quality mengukur seberapa baik interaksi yang 

dihasilkan oleh Chatbot dan manusia dengan nilai 864 pada 

keunggulan Chatbot. Dimensi ini menekankan aspek teknis 

seperti kecepatan respon, efisiensi, kejelasan, dan relevansi 

jawaban yang diberikan. Chatbot dengan algoritma efektif 

mampu menyajikan respon cepat dan akurat, sehingga 

pengguna mendapatkan informasi secara tepat tanpa 

menunggu lama. Misalnya, di Bandara Adi Soemarmo, 

Chatbot dengan cepat menjawab pertanyaan tentang lokasi 

fasilitas seperti ruang tunggu, memberikan informasi secara 

ramah dan profesional. Inovasi berkelanjutan dalam 

pengembangan teknologi semakin meningkatkan 

kemampuan Chatbot untuk memenuhi kebutuhan pengguna 

secara real-time. 

Meskipun Chatbot tidak dapat meniru kedalaman emosi 

manusia, kualitas interaksi otomatis yang tinggi terbukti 

meningkatkan kepuasan pelanggan. Penelitian dalam 

layanan pelanggan menunjukkan bahwa respons yang cepat, 

jelas, dan relevan memainkan peran penting dalam 

menciptakan pengalaman yang memuaskan, sehingga 

mendukung keberhasilan keseluruhan layanan. Kombinasi 

antara kecepatan dan akurasi informasi menegaskan bahwa 

pendekatan teknis dapat menjadi pelengkap efektif dalam 

meningkatkan pengalaman pengguna, meskipun tanpa 

nuansa emosional yang ditawarkan oleh interaksi manusia 

[45]. 

Penilaian layanan di Angkasa Pura berdasarkan Service 

Dominant Logic (SDL) mengungkapkan bahwa terdapat 

tiga dimensi unggulan pada layanan manusia—yaitu value 

co-creation, resource integration, dan value in-use—

sedangkan Chatbot unggul pada dua dimensi, yakni service 

exchange dan interaction quality. Dimensi value co-

creation mencatat skor tertinggi sebesar 1754, yang 

menunjukkan bahwa interaksi langsung dengan staf 

manusia menghasilkan pengalaman yang lebih personal dan 

bernilai bagi pelanggan, sementara Chatbot menonjol dalam 

service exchange dengan skor 865, mencerminkan 

kemampuannya menyediakan informasi secara cepat dan 

efisien. 

b) Analisis Uji Chi-square 

Hasil Uji Chi-square service dominant logic komunikasi 

manusia vs Chatbot dapat dilihat pada Tabel 4 berikut: 
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Tabel 4. Tabel Uji Chi-square 

 Value df Asymptotic 

Significance 

( 2-sided ) 

Exact 

Sig. (2-

sided) 

Exact 

Sig.(1-

sided) 

Pearson 

Chi-square 

9.082 1 0,003   

Continuity 

Correction 

7,724 1 0,005   

Likelihood 

Ratio 

8,783 1 0,003   

Fisher’s 

Exact Test 

   0,004 0,003 

Linear-by-

Linear 

Association 

8,991 1 0,003   

N of Valid 

Cases 

100     

 

Tabel 4 menampilkan hasil analisis Chi-square dari 

penelitian ini. Berdasarkan data, nilai Pearson Chi-square 

adalah 9,082 dengan tingkat signifikansi 0,003 (p < 0,05). 

Artinya, terdapat hubungan yang signifikan antara layanan 

manusia dan Chatbot dalam kerangka Service-Dominant 

Logic (SDL). Continuity Correction dengan nilai 7,724 dan 

signifikansi 0,005 juga  mendukung temuan dari Pearson 

Chi-square. 

Selanjutnya, nilai Likelihood Ratio adalah 8,783 dengan 

signifikansi 0,003. Ini menunjukkan bahwa hubungan 

antara variabel yang diuji cukup kuat. Uji Fisher’s Exact 

menghasilkan nilai 0,004, yang relevan untuk sampel 

berukuran kecil, dan juga mengkonfirmasi adanya 

hubungan signifikan. Terakhir, nilai Linear-by-Linear 

Association adalah 8,991 dengan signifikansi 0,003, yang 

mengindikasikan adanya hubungan linier antara variabel. 

Secara keseluruhan, data ini menunjukkan bahwa layanan 

manusia dan Chatbot bekerja sama dengan baik dalam 

menciptakan nilai bagi pelanggan. 

Service Dominant Logic bertujuan membangun nilai di 

bidang layanan transportasi udara sangat penting untuk 

menciptakan pengalaman optimal bagi pelanggan. Nilai 

tidak hanya berasal dari produk atau layanan itu sendiri, 

melainkan melalui interaksi aktif antara penyedia layanan 

dan pelanggan yang mencakup lima elemen utama: value 

co-creation, resource integration, value in-use, service 

exchange, dan interaction quality. Dengan meningkatkan 

kualitas interaksi—baik melalui layanan manusia yang 

memberikan pengalaman personal maupun melalui Chatbot 

yang responsif dan efisien—penyedia layanan dapat 

menciptakan nilai yang lebih besar, meningkatkan loyalitas 

pelanggan, serta mendorong inovasi dan efisiensi 

operasional. 

Data analisis mendukung hal ini, di mana uji Chi-square 

menunjukkan adanya hubungan linear yang signifikan 

antara layanan manusia dan Chatbot. Hubungan linear yang 

signifikan ini mengindikasikan bahwa kedua jenis layanan 

tersebut saling melengkapi dan berkolaborasi dalam 

menciptakan pengalaman yang optimal. Dengan demikian, 

pengembangan sinergi antara interaksi manusia dan 

teknologi Chatbot menjadi prioritas strategis untuk 

membangun nilai yang berkelanjutan, yang pada akhirnya 

meningkatkan keunggulan kompetitif di sektor transportasi 

udara. 

4. KESIMPULAN 

Dari hasil pembahasan pada penelitian ini dapat ditarik 

kesimpulan bahwa nilai layanan di Angkasa Pura 

berdasarkan SDL menunjukkan adanya tiga dimensi pada 

keunggulan pelayanan manusia dan dua dimensi pada 

keunggulan Chatbot. Dimensi pada pelayanan manusia 

mencakup value co-creation, resource integration, dan 

value in-use, sedangkan pada Chatbot terdapat dimensi 

service exchange dan interaction quality. Dimensi value co-

creation memiliki skor tertinggi, yaitu 1754, yang 

menandakan bahwa interaksi langsung dengan staf manusia 

memberikan pengalaman yang lebih personal dan berharga 

bagi pelanggan. Di sisi lain, Chatbot menunjukkan 

efektivitas dalam dimensi service exchange dengan skor 

865, mencerminkan kemampuannya dalam menyediakan 

informasi dengan cepat dan efisien. Temuan ini menyoroti 

keunggulan masing-masing pendekatan dalam menciptakan 

nilai layanan yang optimal. Kombinasi optimal antara 

interaksi manusia dan teknologi Chatbot berpotensi 

meningkatkan kepuasan serta loyalitas pelanggan secara 

keseluruhan, sehingga menjadi strategi yang tepat untuk 

mengatasi tantangan layanan di era digital. 

Dimensi nilai layanan berbasis Service-Dominant Logic 

(SDL) yang paling dominan pada pelayanan manusia di 

Bandara Adi Soemarmo adalah Value Co-Creation dengan 

nilai sebesar 1754. Dimensi ini mencerminkan sejauh mana 

pelanggan terlibat dalam proses penciptaan nilai bersama 

melalui interaksi langsung dengan petugas. Keterlibatan 

aktif pelanggan dalam memberikan masukan, mengajukan 

pertanyaan, atau berpartisipasi dalam solusi yang 

ditawarkan menciptakan pengalaman layanan yang lebih 

personal dan bermakna. Melalui komunikasi dua arah ini, 

pelanggan merasa lebih dihargai dan memiliki peran penting 

dalam proses layanan, yang meningkatkan persepsi mereka 

terhadap kualitas dan nilai layanan secara keseluruhan. 

Uji Chi-square mengindikasikan adanya hubungan 

signifikan antara kedua jenis pelayanan (p < 0,05), yang 

menunjukkan bahwa interaksi antara pelanggan dengan 

layanan manusia dan Chatbot saling melengkapi dalam 

menciptakan pengalaman layanan yang optimal. Penelitian 

ini memberikan wawasan penting tentang bagaimana 

teknologi dan interaksi manusia dapat bersinergi untuk 

meningkatkan kepuasan pelanggan di sektor penerbangan. 

Dengan demikian, kombinasi antara layanan manusia yang 

personal dan Chatbot yang efisien dapat memberikan solusi 

layanan yang lebih holistik, memastikan pelanggan merasa 
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dihargai dan terlayani dengan baik. Implementasi strategi 

ini diharapkan dapat meningkatkan loyalitas pelanggan dan 

memberikan keunggulan kompetitif bagi penyedia layanan 
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Abstract 

The rapid development of digital banking technology requires improvements in service quality to remain competitive in the 

financial industry. Seabank Indonesia is one of the widely used digital banking applications, making sentiment analysis of user 

reviews an essential aspect of understanding their perceptions of the provided services. This study evaluates user sentiment 

toward the Seabank application by implementing the Naïve Bayes algorithm to optimize service quality. The research data 

was obtained through a web scraping process from the Google Play Store, totalling 1,000 reviews. The Knowledge Discovery 

in Databases (KDD) approach was applied in the analysis, encompassing preprocessing stages such as cleaning, casefolding, 

tokenization, stopword removal, stemming, and Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) representation. The 

classification model was built by splitting the dataset into 70% training and 30% test data. The evaluation results indicate that 

the developed model achieved an accuracy of 88%, with a precision of 95%, recall of 87%, and F1-score of 91%. An analysis 

of all reviews revealed that 70.5% were positive, while 29.5% were negative. These findings demonstrate that the Naïve Bayes 

algorithm is effective in analyzing user sentiment and provides valuable insights for developers to enhance the quality of 

Seabank Indonesia’s services. 

Keywords: Naïve Bayes, Seabank Application, Sentiment Analysis, Service Optimization, User Reviews 

Abstrak 

Pesatnya perkembangan teknologi perbankan digital memerlukan peningkatan kualitas layanan agar tetap kompetitif di industri 

keuangan. Seabank Indonesia merupakan salah satu aplikasi perbankan digital yang digunakan luas, sehingga analisis sentimen 

terhadap ulasan pengguna menjadi aspek penting memahami persepsi mereka terhadap layanan yang diberikan. Penelitian ini 

bertujuan untuk mengevaluasi sentimen pengguna aplikasi Seabank dengan menerapkan algoritma Naïve Bayes guna 

mengoptimalkan kualitas pelayanan. Data penelitian diperoleh melalui proses web scraping dari Google Play Store dengan 

total 1.000 ulasan. Pendekatan Knowledge Discovery in Databases (KDD) diterapkan dalam analisis, yang mencakup tahapan 

preprocessing seperti cleaning, casefolding, tokenisasi, stopword, stemming, serta representasi Term Frequency-Inverse 

Document Frequency (TF-IDF). Model klasifikasi dibangun dengan membagi dataset menjadi 70% untuk data latih dan 30% 

untuk data uji. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model yang dikembangkan mencapai tingkat akurasi sebesar 88%, dengan 

nilai precision 95%, recall 87%, dan F1-score 91%. Analisis terhadap keseluruhan ulasan menunjukkan bahwa 70,5% ulasan 

bersentimen positif, sementara 29,5% lainnya bersentimen negatif. Temuan ini menunjukkan bahwa algoritma Naïve Bayes 

efektif dalam menganalisis sentimen pengguna serta dapat memberikan wawasan berharga bagi pengembang dalam 

meningkatkan kualitas layanan aplikasi Seabank Indonesia. 

Kata kunci: Aplikasi Seabank, Naive Bayes, Optimalisasi Pelayanan, Sentimen Analisis, Ulasan Pengguna 

 

1. PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi informasi yang begitu pesat telah 

memberikan dampak signifikan di berbagai bidang, 

termasuk sektor keuangan. Digitalisasi layanan perbankan, 

khususnya melalui aplikasi mobile banking, telah menjadi 

pilihan utama masyarakat dalam melakukan berbagai 

aktivitas keuangan [1]. Aplikasi digital banking 

menawarkan kemudahan, efisiensi waktu, dan aksesibilitas 

yang tinggi, sehingga mendorong banyak bank untuk 

berinovasi dalam meningkatkan layanan mereka [2]. 

Salah satu aplikasi perbankan digital yang sedang 

berkembang di Indonesia adalah Seabank Indonesia. 

Aplikasi ini menyediakan berbagai fitur layanan finansial 

berbasis digital yang mudah digunakan oleh masyarakat. 

mailto:nuruljanah@nurulfikri.ac.id
mailto:martantomusijo@gmail.com
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Meningkatnya jumlah pengguna Seabank menuntut pihak 

pengembang untuk terus melakukan evaluasi terhadap 

kualitas layanan yang diberikan. Pemahaman terhadap 

persepsi dan kepuasan pengguna menjadi aspek krusial 

dalam proses perbaikan dan pengembangan layanan. Salah 

satu cara untuk memperoleh pemahaman tersebut adalah 

dengan melakukan analisis sentimen terhadap ulasan 

pengguna yang tersedia di platform Google Play Store. 

Analisis sentimen merupakan teknik dalam bidang text 

mining yang digunakan untuk mengidentifikasi dan 

mengklasifikasikan opini pengguna terhadap suatu objek 

berdasarkan data teks tidak terstruktur. Metode ini mampu 

mengolah ulasan pengguna menjadi informasi yang berguna 

untuk pengambilan keputusan strategis. Salah satu 

algoritma yang banyak digunakan dalam analisis sentimen 

adalah Naïve Bayes, karena memiliki keunggulan dalam 

kecepatan pemrosesan dan efektivitas klasifikasi data teks 

[3] [4]. 

Penelitian sebelumnya telah menunjukkan bahwa algoritma 

Naïve Bayes memiliki kinerja yang baik dalam 

menganalisis sentimen. Penelitian Aida yang membahas 

terhadap ulasan pengguna aplikasi Instagram di Google Play 

berhasil mencapai akurasi sebesar 78,85% dan F1-score 

sebesar 88,17%[5]. Selain itu penelitian dari Meliyawati 

pada analisis sentimen pengguna aplikasi CapCut 

memperoleh accuracy sebesar 84.09%, precision sebesar 

91.91%, dan recall sebesar 73.53%[6]. Di sisi lain, 

Firmansyah dan Kurniawan juga menunjukkan efektivitas 

Naïve Bayes dalam membandingkan layanan transportasi 

digital InDriver dan Gojek, dengan akurasi sebesar 85%[7]. 

Dalam konteks perbankan digital, algoritma ini juga telah 

diterapkan pada aplikasi BSI Mobile, yang menghasilkan 

model klasifikasi dengan tingkat akurasi tinggi dan mampu 

mengungkap aspek layanan yang memengaruhi kepuasan 

pengguna[8]. Selain itu, studi dari Ranataru dan Trianasari 

menunjukkan bahwa ulasan negatif terhadap aplikasi Livin’ 

by Mandiri dan BCA Mobile sering kali berkaitan dengan 

gangguan teknis atau kurangnya fitur yang diharapkan 

pengguna[9]. 

Meskipun demikian, hingga saat ini masih sangat terbatas 

penelitian yang secara spesifik menganalisis sentimen 

pengguna terhadap aplikasi Seabank. Keterbatasan ini 

mengindikasikan adanya kesenjangan penelitian antara 

kebutuhan akan pemantauan kualitas layanan Seabank 

dengan minimnya kajian ilmiah yang tersedia. Oleh karena 

itu, perlu dilakukan penelitian yang fokus pada ulasan 

pengguna aplikasi Seabank guna mendapatkan gambaran 

terhadap persepsi dan kepuasan pengguna serta membantu 

pengembang dalam melakukan perbaikan layanan secara 

berkelanjutan. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen ulasan 

pengguna terhadap aplikasi Seabank Indonesia dengan 

menerapkan algoritma Naïve Bayes. Data yang digunakan 

dalam penelitian ini diperoleh dari 1.000 ulasan pengguna 

di Google Play Store dan dianalisis menggunakan 

pendekatan Knowledge Discovery in Databases (KDD). 

Dengan adanya penelitian ini, diharapkan dapat 

memberikan kontribusi akademik dalam pengembangan 

analisis sentimen pada domain perbankan digital, sekaligus 

memberikan rekomendasi praktis bagi pengembang dalam 

merancang strategi perbaikan layanan berdasarkan analisis 

berbasis data. 

2. METODE PENELITIAN 

2.1. Tahapan Penelitian 

Proses penelitian yang diterapkan dalam studi ini yang 

berjudul "Analisis Sentimen Aplikasi Seabank Dengan 

Algoritma Naive Bayes Untuk Optimalisasi Pelayanan", 

algoritma Naive Bayes diterapkan untuk memproses data. 

Dataset yang diterapkan terdiri dari ulasan pengguna 

aplikasi Seabank yang diperoleh dari platform Google Play 

Store, yang kemudian diterapkan untuk mengategorikan 

sentimen pengguna menjadi 2 kategori, yaitu "positif" dan 

"negatif". Tahapan studi ini ditampilkan pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

2.2. Sumber Data 

Penelitian ini menggunakan data sekunder dari ulasan 

pengguna aplikasi Seabank Indonesia, yang dapat diakses 

melalui Google Play Store. Dataset yang di ambil berupa 

ulasan publik yang ditulis oleh pengguna aplikasi, yang 

tersedia secara terbuka dan dapat dimanfaat untuk tujuan 

akademik. 

Setiap ulasan pengguna yang mencakup beberapa atribut 

terdirinya, yaitu: Username, Ulasan, Rating, tanggal. 

Namun, untuk kriteria analisis penelitian ini berfokus  hanya 

menggunakan 2 atribut, yaitu Ulasan dan Rating dapat 

memberikan informasi yang sangat berpengaruh mengenai 

sentimen pengguna. Kriteria ini digunakan untuk 

memastikan data yang di analisis mewakili opini pengguna 

secara umum, mencakup jenis sentimen baik positif maupun 

negatif. 

2.3. Teknik Pengumpulan Data 

Dataset ini dikumpulkan melalui teknik web scraping. Web 

scraping adalah proses menggunakan perangkat lunak 

komputer untuk secara otomatis mengekstrak data semi-

terstruktur dari halaman daring[10]. Dalam penelitian ini, 

Google Play Scraper dan bahasa pemrograman Python 

digunakan untuk mengumpulkan data ulasan pengguna 

terhadap aplikasi SeaBank yang tersedia di Google Play 

Store. Detail yang dikumpulkan meliputi "username", 
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"ulasan", "rating", dan "tanggal ulasan". Proses 

pengumpulan data diatur dengan parameter tertentu, seperti 

bahasa ulasan dalam Bahasa Indonesia, lokasi pengguna di 

Indonesia, jumlah ulasan sebanyak 1.000 Ulasan, serta 

pengurutan berdasarkan relevansi tertinggi tanpa membatasi 

skor penilaian dengan periode waktu 13 Juni 2024 hingga 

18 Oktober 2024. Data yang telah diperoleh kemudian 

simpan menggunakan library pandas dalam format CSV. 

2.4. Teknik Analisis Data 

Pendekatan Knowledge Discovery in Databases (KDD) 

yang diterapkan dalam studi ini untuk mengoptimalkan 

analisis sentimen mengenai ulasan pengguna aplikasi 

SeaBank. Proses KDD terdiri atas lima tahapan utama yang 

saling berkesinambungan, yaitu: tahap selection (seleksi 

data), pre-processing (pra-pemrosesan), transformation 

(transformasi data), data mining (penambangan data), serta 

interpretation/evaluation (interpretasi dan evaluasi hasil). 

Kelima tahapan ini divisualisasikan secara sistematis  pada 

Gambar 2. 

 

Gambar 2. Tahapan Metode Knowledge Discovery in Databases 

Langkah-langkah proses KDD dapat dijelaskan sebagai 

berikut berdasarkan Gambar 2: 

2.4.1. Selection Data 

Data yang diterapkan pada tahap ini diambil dari ulasan 

pengguna aplikasi SeaBank yang dapat diakses melalui 

Google Play Store. Proses perolehan data dilakukan dengan 

menerapkan teknik web scraping yang diimplementasikan 

melalui pemrograman menggunakan bahasa Python. Pada 

tahun 2024, sebanyak 1.000 ulasan berhasil dikumpulkan 

dan dipilih untuk dianalisis. Data dipilih dengan 

menggunakan kriteria tertentu, yaitu ulasan dalam bahasa 

Indonesia dan pengguna yang berada di wilayah Indonesia, 

dengan beberapa atribut yaitu "username", "ulasan" dan, 

"rating" . 

2.4.2. Preprocessing Data 

Langkah pertama dalam analisis sentimen sebelum proses 

klasifikasi dilakukan adalah tahap prapemrosesan data. 

Tujuan dari studi ini adalah menegaskan data memiliki 

kualitas yang cukup baik untuk meningkatkan akurasi 

algoritma Naive Bayes. Proses ini mencakup beberapa 

langkah persiapan, seperti dalam Gambar 3. 

 

Gambar 3. Tahapan Processing Data 

Langkah-langkah tahapan processing dapat dijelaskan 

sebagai berikut berdasarkan Gambar 3: 

a. Cleaning Data 

Tujuan dari Cleaning adalah untuk menghilangkan bagian-

bagian yang tidak perlu dari teks, seperti simbol, angka, atau 

tanda baca yang tidak memiliki makna dalam analisis[11]. 

b. Case Folding 

Untuk meningkatkan konsistensi dan struktur, seluruh teks 

ulasan diubah menjadi huruf kecil[12] pada tahap case 

folding. 

c. Tokenization 

Tahap Tokenisasi yang dilakukan dengan membagi teks 

dalam dokumen menjadi unit-unit kecil berupa kata-kata 

individual. Pemisahan ini dilakukan berdasarkan spasi[13]. 

d. StopWord 

Kata-kata umum seperti "yang", "dan","oh", "di", serta kata-

kata lain yang dianggap kurang relevan atau efek dalam 

analisis[14] akan dihilangkan pada tahap penyaringan kata 

Stopwords. Langkah ini bertujuan untuk meningkatkan 

efisiensi dan relevansi data dalam proses analisis. 

e. Stemming 

Setiap kata dalam teks diubah menjadi bentuk dasarnya 

sebagai bagian dari proses stemming. Tahapan ini bertujuan 

untuk menghilangkan variasi kata yang berasal dari infleksi 

atau imbuhan, sehingga mempermudah proses analisis dan 

menghasilkan data yang lebih konsisten[15]. 

f. Labeling 

Setiap data yang telah melewati pengolahan diberikan 

penanda sentimen, yaitu "positif" atau "negatif", sebagai 

bagian dari tahap Pelabelan. Langkah ini bertujuan untuk 

mempersiapkan data bagi analisis sentimen yang lebih 

mendalam. 

2.4.3. Transformation 

Teks ulasan dikonversi ke dalam bentuk representasi 

numerik pada tahap transformation data dengan 

menerapkan pendekatan Term Frequency-Inverse 

Document Frequency (TF-IDF). Representasi numerik ini 
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memungkinkan algoritma Naive Bayes menganalisis data 

teks dengan lebih efektif. 

2.4.4. Data Mining  

Pada langkah data mining, dataset yang sudah diproses 

dibagi dengan 2 bagian  sebanyak 70% dioperasikan untuk 

data pelatihan, sementara 30% dialokasikan untuk data 

pengujian. Selain itu, pendekatan Synthetic Minority 

Oversampling Technique (SMOTE) diterapkan bersama 

dengan strategi pengambilan sampel acak untuk mengatasi 

distribusi yang tidak seimbang antara kelas-kelas dalam data 

pelatihan. Pendekatan ini bertujuan untuk meningkatkan 

akurasi hasil analisis dengan merepresentasikan data di 

setiap kelas secara lebih baik.  

2.4.5. Evaluasi/Interpretation 

Tahap evaluasi dilakukan untuk menciptakan model analisis 

dengan menerapkan metode Naive Bayes. Performa model 

kemudian dihitung menggunakan sejumlah metrik evaluasi, 

termasuk akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Selain itu, 

kemampuan model dalam mengklasifikasikan sentimen 

secara keseluruhan dievaluasi menggunakan Confusion 

Matrix.  

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini membahas hasil dari analisis sentimen yang telah 

dijalankan menggunakan metode Naïve Bayes: 

3.1. Selection 

Dataset tersebut diterapkan dalam studi ini dikumpulkan 

mengacu pada ulasan pengguna aplikasi SeaBank di Google 

Play Store memanfaatkan cara web scraping. Data hasil 

scraping mencakup 1.000 ulasan disimpan dalam format 

CSV. Gambar 4 menampilkan hasil dari proses 

pengumpulan data.  

 

Gambar 4. Hasil Scraping Data 

Hasil scraping, seperti yang ditunjukkan pada gambar 4. 

menunjukkan bahwa dataset mencakup beberapa fitur, 

termasuk "Username", "Ulasan", dan "Rating". Namun, 

dalam analisis sentimen, hanya dua atribut utama yang 

diterapkan, yaitu Ulasan dan Rating. Oleh karena itu, 

diperlukan proses pengolahan data (data preprocessing) 

agar data tersebut dapat diterapkan secara efektif dalam 

menganalisis sentimen pengguna aplikasi SeaBank 

Indonesia.  

3.2. Preprocessing Data 

Tahap pertama dalam proses text mining adalah fase 

prapemrosesan. Pada langkah ini, informasi yang relevan 

dari setiap dokumen dipilih untuk dianalisis. Tujuan 

utamanya mengacu pada pembersihan elemen yang tidak 

signifikan sehingga menghasilkan data berkualitas untuk 

mendukung proses analisis. Pada penelitian ini, 

preprocessing dilakukan melalui beberapa langkah utama, 

yaitu "Pembersihan Data (Cleaning)", "Casefolding", 

"Tokenization", "StopWord Removal",  "Stemming", dan 

"Penglabelan" untuk itu  menormalisasi data dari kata-kata 

yang kurang bermakna dari hasil processing data dapat 

diperlihatkan dalam Gambar 5. 

 

Gambar 5. Hasil Processing Data

Dari hasil processing data Gambar 5 di atas, data ulasan 

pengguna aplikasi Seabank menghasilkan klasifikasi 

sentimen positif dan negatif. Hasil labeling ini 

memungkinkan identifikasi jumlah total sentimen "positif" 

dan "negatif" yang terdapat dalam dataset. Informasi 

tersebut dirangkum secara rinci dalam Tabel 1. 

Tabel 1. Hasil Jumlah Sentimen 

Labeling Ulasan Jumlah Sentimen 

Positif 705 

Negatif 295 

 



59 | Jurnal Informatika Terpadu Vol. 11 No. 1 Maret 2025 

Seperti yang dilihat dalam tabel 1 di atas menujukan 705 

ulasan (70,5%) dari 1.000 ulasan yang dianalisis masuk ke 

dalam kelompok sentimen "positif", sedangkan 295 ulasan 

(29,5%) masuk ke dalam label sentimen "negatif". Hasil ini 

menerangkan bahwa, dibandingkan dengan ulasan yang 

memiliki sentimen negatif, ulasan dengan sentimen positif 

lebih dominan, sesuai pada Gambar 6 hasil visualisasi 

sentimen negatif dan positif. 

3.3. Transformasi 

Untuk mengubah teks ulasan menjadi format numerik, 

diterapkan strategi Term Frequency-Inverse Document 

Frequency (TF-IDF). Representasi ini didasarkan pada 

bobot TF-IDF, sehingga data dapat dianalisis menggunakan 

metode Naive Bayes. Gambar 7 menyajikan hasil dari tahap 

transformasi TF-IDF.

 

Gambar 6. Visualisasi Sentimen Negatif dan Positif 

 

Gambar 7. Proses TF-IDF

3.4. Data Mining 

Setelah melalui proses TF-IDF, tahapan berikutnya adalah 

data mining, yang melibatkan pembagian dataset dan 

penerapan random sampling. Dalam tahap pembagian data, 

dataset dibagi menjadi 2 kelompok, yaitu data pelatihan dan 

data pengujian, dengan skema 70:30. Bagian ini bertujuan 

untuk mengurangi kemungkinan terjadinya overfitting atau 

underfitting sekaligus mendorong pelatihan dan evaluasi 

model sistematis. Visualisasi hasil pembagian data ini 

ditampilkan pada Gambar 8. 

 

Gambar 8. Visualisasi Pembagian Data 
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Berdasarkan Gambar 8 visualisasi pembagian data, dataset 

dipisahkan menjadi data untuk pelatihan dan data untuk 

pengujian, pendekatan random sampling diterapkan. Pada 

tahap ini, jumlah data pada setiap kelas dalam dataset 

pelatihan disesuaikan menggunakan metode Synthetic 

Minority Oversampling Technique (SMOTE). Pada Gambar 

9 menunjukkan distribusi data sebelum dan setelah 

penerapan metode SMOTE. 

 

Gambar 9. Visualisasi Perbandingan Sampling 

3.5. Evaluasi/Interpretation 

Pada tahap evaluasi, model dikembangkan menggunakan 

Naive Bayes dan dilatih dengan data latih yang telah 

diproses melalui teknik random resampling. Kinerja model 

diukur menggunakan metrik evaluasi seperti akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score. Model ini juga dievaluasi 

menggunakan confusion matrix untuk menilai kemampuan 

dalam mengklasifikasikan sentimen pengguna secara 

menyeluruh. 

 

Gambar 10. Hasil Evaluasi Model 

Sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 10, model 

menunjukkan performa yang sangat baik dalam 

mengklasifikasikan ulasan dengan sentimen positif, dengan 

precision mencapai 95%, recall 87%, dan F1-score sebesar 

91%. Namun demikian, terdapat tantangan dalam 

mengklasifikasikan sentimen negatif, yang ditunjukkan oleh 

nilai recall yang lebih rendah dan jumlah false negative 

yang cukup tinggi. 

3.6. Confusion Matrix 

Hasil prediksi model pada data pengujian, termasuk 

klasifikasi prediksi yang benar dan yang salah, disajikan 

dalam bentuk confusion matrix. Confusion matrix 

menyajikan ilustrasi mengenai kemampuan model dalam 

mengklasifikasi ulasan positif dan negatif dalam 

menganalisis sentimen dengan metode Naive Bayes. 

Gambar 11 di bawah ini memberikan penjelasan lebih lanjut 

mengenai komponen-komponen dalam confusion matrix. 

 

Gambar 11. Visualisasi Confusion Matrix 

Berdasarkan confusion matrix Gambar 11, model 

memprediksi secara dengan benar 181 ulasan positif (True 

Positives) dan 82 ulasan negatif (True Negatives). Akan 

tetapi, terdapat 28 ulasan positif yang salah diklasifikasikan 

sebagai negatif (False Negatives) dan 9 ulasan negatif yang 

diklasifikasikan sebagai positif (False Positives). Temuan 

ini menunjukkan bahwa model cenderung lebih berpihak 

pada prediksi sentimen positif. Salah satu kemungkinan 

penyebabnya adalah ketidakseimbangan data, di mana 

proporsi ulasan positif (70,5%) jauh lebih besar 

dibandingkan ulasan negatif (29,5%).  

Dampak dari kesalahan klasifikasi ini cukup signifikan, 

khususnya pada sektor layanan seperti perbankan digital, di 

mana ulasan negatif umumnya berisi kritik atau keluhan 

yang memerlukan respons cepat. Jika model tidak mampu 

mengenali sentimen negatif secara akurat, maka potensi 

perbaikan layanan menjadi terhambat. Hal ini menurunkan 

efektivitas penggunaan analisis sentimen sebagai alat 

evaluasi bagi pengembang aplikasi. Untuk mengatasi 

kelemahan tersebut, penelitian ini merekomendasikan 

beberapa penelitian selanjutnya. Pertama, proses pelabelan 

dapat dilakukan secara manual dengan melibatkan ahli 

bahasa guna memastikan kualitas data latih yang lebih 

akurat. Kedua, penggunaan algoritma alternatif seperti 

Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest juga 

dapat dipertimbangkan untuk dibandingkan performanya 

dengan Naïve Bayes. Pendekatan-pendekatan ini 
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diharapkan mampu mengurangi kesalahan klasifikasi serta 

meningkatkan kemampuan model dalam memahami variasi 

bahasa dalam ulasan pengguna. Dengan evaluasi ini, 

kontribusi utama penelitian bukan hanya dalam membangun 

model klasifikasi berbasis Naïve Bayes, tetapi juga bagi 

pengembang untuk memperbaiki kualitas layanan dan fitur 

aplikasi Seabank  di masa mendatang. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma Naïve Bayes 

dapat digunakan secara efektif untuk menganalisis sentimen 

ulasan pengguna terhadap aplikasi Seabank Indonesia yang 

diperoleh dari Google Play Store. Berdasarkan hasil analisis 

terhadap 1.000 ulasan, sebagian besar ulasan memiliki 

sentimen positif, dengan akurasi model mencapai 88%, 

precision 95%, recall 87%, dan F1-score 90,84%, yang 

mengindikasikan bahwa algoritma ini cukup efektif dalam 

mengklasifikasikan data berbasis teks. Meskipun demikian, 

model masih mengalami kendala dalam mengklasifikasikan 

sentimen negatif secara akurat, yang disebabkan oleh 

ketidakseimbangan data serta kompleksitas struktur bahasa 

dalam ulasan. Oleh karena itu, pada penelitian selanjutnya 

disarankan agar pelabelan data dilakukan secara manual 

oleh ahli bahasa, serta dilakukan pengujian menggunakan 

algoritma lain seperti Support Vector Machine (SVM), 

Random Forest, atau metode berbasis deep learning guna 

menghasilkan model yang lebih akurat dan adaptif terhadap 

variasi bahasa pengguna. Kontribusi dari penelitian ini 

adalah memberikan masukan yang berharga bagi 

pengembang untuk memperbaiki kualitas layanan dan fitur 

aplikasi Seabank, sehingga dapat menciptakan pengalaman 

penggunaan yang lebih nyaman dan memuaskan bagi 

pengguna. 
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Abstract 

The primary issue addressed in this research is the inability of the desktop-based warehouse management system used by PT 

XYZ to handle the complexity of modern logistics operations. This limitation leads to data inaccuracies, processing errors, 

lack of integration, limited accessibility, and inefficiencies that increase operational costs. Consequently, this study aims to 

develop a web-based warehouse management system using the Laravel framework and an Agile Development approach. The 

research adopts the Agile Development methodology, facilitating iterative development with continuous user feedback. The 

development process includes requirements analysis, system design, implementation, and testing. MariaDB is utilized as the 

database for inventory data storage, while Laravel handles backend logic. The interface is built with a combination of Blade 

Template and JavaScript, ensuring an intuitive user experience. As a result, developing a web-based warehouse system using 

Laravel and Agile Development was successfully carried out with features that support real-time warehouse operations, such 

as stock monitoring, recording incoming and outgoing goods, and automating invoicing. This system improves operational 

efficiency and reduces inventory recording errors by automating processes previously done manually. 

Keywords: Agile Development, JavaScript, Laravel, MariaDB, Warehouse Management System 

Abstrak 

Permasalahan utama pada penelitian ini adalah ketidakmampuan sistem manajemen gudang berbasis desktop yang digunakan 

PT XYZ untuk menangani kompleksitas operasional logistik modern, sehingga menyebabkan ketidakakuratan data, kesalahan 

pemrosesan, kurangnya integrasi, aksesibilitas terbatas, serta inefisiensi yang meningkatkan biaya operasional sehingga 

penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan aplikasi sistem manajemen gudang berbasis web dengan menggunakan 

framework Laravel dan pendekatan Agile Development. Penelitian ini menggunakan metodologi Agile Development yang 

memungkinkan pengembangan dilakukan secara iteratif dengan umpan balik dari pengguna. Proses pengembangan meliputi 

analisis kebutuhan, perancangan, implementasi, dan pengujian sistem. Database MariaDB digunakan untuk menyimpan data 

inventaris, sedangkan Laravel digunakan untuk mengelola logika backend dengan antarmuka yang intuitif menggunakan 

kombinasi Blade Template dan JavaScript. Hasilnya, Pengembangan sistem gudang berbasis web menggunakan Laravel dan 

Agile Development berhasil dilakukan dengan fitur yang mendukung operasional gudang secara real-time, seperti monitoring 

stok, pencatatan barang masuk dan keluar, serta otomatisasi pembuatan invoice. Sistem ini meningkatkan efisiensi operasional 

dan mengurangi kesalahan pencatatan inventaris melalui otomatisasi proses yang sebelumnya dilakukan secara manual. 

Kata kunci: Agile Development, JavaScript, Laravel, MariaDB, Sistem Manajemen Gudang 

 

1. PENDAHULUAN 

Pengelolaan gudang merupakan aspek penting dalam 

mendukung operasional logistik yang semakin kompleks. 

Dalam konteks global, sekitar 67% perusahaan menghadapi 

kendala dalam pengelolaan stok dan inventaris akibat 

keterbatasan integrasi sistem, yang menyebabkan 

ketidakefisienan operasional dan peningkatan biaya[16]. 

Transformasi digital berbasis cloud telah terbukti mampu 

meningkatkan efisiensi pengelolaan gudang hingga 30% 

dan menurunkan kesalahan pemesanan sebesar 35%[5]. 
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Kondisi ini menegaskan pentingnya pengadopsian 

teknologi berbasis web untuk mendukung sistem 

manajemen gudang yang lebih efektif dan efisien. 

PT XYZ, perusahaan pengembang perangkat lunak yang 

berfokus pada sektor kargo, telah beroperasi selama lebih 

dari 20 tahun. Selain menyediakan aplikasi logistik, 

perusahaan ini juga mengembangkan perangkat lunak 

khusus untuk mendukung operasional manajemen gudang. 

Saat ini, sistem manajemen gudang PT XYZ masih berbasis 

desktop, yang hanya dapat diakses melalui jaringan lokal. 

Meskipun aman, sistem ini memiliki keterbatasan 

aksesibilitas yang mengurangi fleksibilitas dalam 

pengelolaan stok dan barang. Selain itu, ketidakakuratan 

data, kesalahan pencatatan, dan kurangnya integrasi sistem 

telah menyebabkan inefisiensi yang signifikan, seperti 

peningkatan biaya lembur dan kebutuhan pelatihan 

tambahan[3]. Penelitian ini bertujuan mengembangkan 

sistem manajemen gudang berbasis web menggunakan 

framework Laravel dan pendekatan Agile Development. 

Sistem ini dirancang untuk mengatasi keterbatasan sistem 

berbasis desktop dengan menyediakan akses real-time, 

antarmuka yang intuitif, dan integrasi data yang lebih baik. 

Berdasarkan penelitian terdahulu, penggunaan framework 

Laravel terbukti efisien dalam membangun aplikasi web 

yang skalabel dan fleksibel[8]. Pendekatan Agile 

Development juga memungkinkan pengembangan sistem 

yang adaptif terhadap kebutuhan pengguna, sehingga 

meningkatkan relevansi dan kinerja aplikasi[9].  

Sistem manajemen pergudangan memiliki tujuan utama 

untuk mengontrol pergerakan barang masuk dan keluar, 

serta mengelola penyimpanan dan pengambilan barang 

secara efektif dan efisien. Selain itu, sistem ini harus mampu 

menyediakan informasi stok yang akurat dan mudah diakses 

guna mendukung pengambilan keputusan yang lebih 

baik[7]. Dalam operasionalnya, manajemen pergudangan 

bertujuan untuk mengoordinasikan seluruh proses dan 

aktivitas di dalam gudang agar dapat berjalan dengan 

efisien[17]. Pengelolaan aktivitas pergudangan mencakup 

serangkaian proses mulai dari penerimaan barang dari 

pemasok, penanganan, hingga pengiriman barang ke tujuan 

akhir. Dalam konteks gudang logistik modern, tujuan 

utamanya bukan hanya sekadar menyimpan barang, tetapi 

juga mengoptimalkan arus material dan produk sehingga 

meningkatkan efisiensi rantai pasok[14]. 

Fungsi utama gudang dalam sistem logistik mencakup tiga 

aspek utama, yaitu fungsi pergerakan barang, fungsi 

penyimpanan barang, dan fungsi transfer informasi[13]. 

Untuk mencapai efisiensi dalam proses pergudangan, 

diperlukan sistem manajemen operasional yang baik. 

Manajemen operasional sendiri merujuk pada serangkaian 

aktivitas yang menghasilkan nilai melalui proses konversi 

input menjadi output dalam bentuk jasa atau produk[16]. 

Proses ini berperan sebagai sistem transformasi yang 

mengolah input menjadi output dengan nilai tambah yang 

lebih besar. Dengan demikian, manajemen operasional 

mencakup perencanaan, koordinasi, penggerakan, dan 

pengendalian aktivitas dalam organisasi, bisnis, atau jasa 

yang terkait dengan proses konversi input menjadi output 

bernilai tambah[6]. 

Dalam era digitalisasi, website menjadi salah satu platform 

utama dalam pengembangan sistem berbasis teknologi, 

termasuk dalam manajemen pergudangan[11]. Website 

dapat menyediakan informasi, layanan, serta 

memungkinkan interaksi antara pengguna dan sistem secara 

lebih dinamis. Berdasarkan penelitian Sunardi[10], aplikasi 

berbasis web telah menjadi inovasi teknologi yang 

signifikan dalam dunia bisnis karena mampu menyajikan 

fitur yang interaktif dan fleksibel dalam waktu yang lebih 

singkat. Oleh karena itu, pengembangan sistem gudang 

berbasis web dapat memberikan solusi yang lebih adaptif 

terhadap kebutuhan industri modern[15]. 

Dalam proses pengembangan perangkat lunak, pengujian 

sistem menjadi langkah krusial untuk memastikan bahwa 

aplikasi yang dibuat dapat berfungsi sesuai dengan 

spesifikasi yang telah ditentukan. Salah satu metode 

pengujian yang digunakan adalah User Acceptance Testing 

(UAT), yang bertujuan untuk memastikan bahwa sistem 

yang dikembangkan tidak hanya sesuai dengan spesifikasi 

teknis, tetapi juga memenuhi kebutuhan dan ekspektasi 

pengguna akhir [1]. UAT melibatkan serangkaian pengujian 

berdasarkan berbagai kondisi input tertentu guna 

mengevaluasi apakah perangkat lunak dapat berjalan 

dengan optimal sesuai dengan tujuan pengembangannya[2]. 

User Acceptance Testing dilakukan dengan menggunakan 

skala likert. Skala likert merupakan salah satu metode 

perhitungan terhadap penilaian, sikap, pendapat, dan 

persepsi seseorang dalam sebuah variabel penelitian[18]. 

Pengujian dilakukan dengan menyediakan jawaban yang 

memiliki skala, dari yang terendah sampai yang tertinggi, 

seperti jawaban tidak jawab sampai sangat sesuai, di mana 

memiliki nilai dari 1 sampai 5.  

Unified Modeling Language (UML) adalah sebuah bahasa 

pemodelan visual yang dirancang khusus untuk 

pengembangan dan analisis sistem berorientasi objek dan 

desain. UML pertama kali dikembangkan oleh Grady 

Booch, Jim Rumbaugh, dan Ivars Jacobson pada 

pertengahan tahun 1990[19]. UML menyediakan 4 macam 

diagram untuk memodelkan aplikasi perangkat lunak 

berorientasi objek, yang akan dijelaskan sebagai berikut. 

Use Case Diagram  

Use case diagram adalah sebuah diagram yang 

menunjukkan hubungan antara actors dan use cases. 

Digunakan untuk analisis dan desain sebuah sistem[20].  

Class Diagram  

Class diagram adalah sebuah diagram yang menunjukkan 

hubungan antar class yang di dalamnya terdapat atribut dan 

fungsi dari suatu objek[12].  
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Activity Diagram  

Activity diagram adalah suatu diagram yang 

menggambarkan konsep aliran data/kontrol, aksi terstruktur 

serta dirancang dengan baik dalam suatu sistem[4].  

Sequence Diagram  

Sequence diagram adalah sebuah diagram yang 

menggambarkan kolaborasi dari objek-objek yang saling 

berinteraksi antar elemen dari suatu class[4]. 

Dengan mempertimbangkan aspek manajemen 

pergudangan, efisiensi operasional, serta pemanfaatan 

teknologi berbasis web, penelitian ini mengusulkan 

pengembangan aplikasi sistem gudang berbasis web 

menggunakan framework Laravel dengan pendekatan Agile 

Development. Studi kasus dilakukan pada PT XYZ guna 

memastikan bahwa sistem yang dikembangkan dapat 

memberikan manfaat nyata dalam mengoptimalkan 

manajemen pergudangan perusahaan. 

Gap utama yang diidentifikasi adalah kebutuhan akan solusi 

berbasis teknologi yang tidak hanya meningkatkan efisiensi 

operasional tetapi juga mampu beradaptasi dengan 

dinamika rantai pasok modern. Berbeda dengan penelitian 

sebelumnya yang lebih fokus pada pengembangan aplikasi 

logistik umum, penelitian ini menawarkan solusi yang 

terintegrasi untuk manajemen gudang di PT XYZ dengan 

memanfaatkan teknologi berbasis web yang dapat diakses 

dari berbagai perangkat. 

Penelitian ini difokuskan pada pengembangan aplikasi 

dengan fitur utama seperti pemantauan stok real-time, 

pencatatan barang masuk dan keluar, serta pengelolaan 

inventaris. Batasan penelitian meliputi pengembangan 

sistem berbasis Laravel yang berjalan pada lingkungan 

Windows tanpa perubahan besar pada infrastruktur yang 

ada. Hasil dari penelitian ini diharapkan mampu 

meningkatkan efisiensi operasional gudang, menurunkan 

kesalahan pengelolaan stok, serta memberikan fleksibilitas 

dan kemudahan akses bagi pengguna. 

2. METODE PENELITIAN 

Jenis penelitian yang dilakukan adalah penelitian 

pengembangan (development research) yang bertujuan 

menghasilkan sistem aplikasi yang efisien. Tahapan 

penelitian dijelaskan melalui diagram alir yang 

menggambarkan proses analisis kebutuhan, perancangan 

sistem, pengembangan, pengujian, hingga implementasi. 

Metode pengumpulan data dilakukan melalui observasi 

langsung, wawancara dengan pihak terkait, dan studi 

literatur. Serta dilakukan pengujian sistem untuk 

memastikan sistem berjalan sesuai harapan, termasuk 

metode analisis data secara kualitatif  untuk mengevaluasi 

hasil pengembangan sistem 

2.1. Metode Pengumpulan Data, Instrumen Penelitian, 

dan Metode Pengujian 

Metode pengumpulan data dalam penelitian ini 

menggunakan wawancara, observasi langsung, dan analisis 

log aplikasi. Wawancara melibatkan tiga kelompok utama, 

yaitu supervisor, staf gudang, dan pengguna, untuk 

memahami kebutuhan serta kendala terkait sistem 

manajemen gudang. Selain itu, data tambahan diperoleh dari 

database sistem yang sudah berjalan sebelumnya, seperti 

transaksi barang masuk dan keluar. Instrumen penelitian 

meliputi daftar pertanyaan wawancara terstruktur dan alat 

pengelolaan data seperti MariaDB dan PHPMyAdmin.  

Metode pengujian yang digunakan mencakup black box 

testing untuk memastikan fungsi sistem berjalan sesuai 

spesifikasi tanpa melihat kode internal, serta User 

Acceptance Testing (UAT) yang melibatkan enam subjek 

pengguna, termasuk staf Admin, Purchasing, dan PPIC. 

Pengujian ini mengevaluasi fitur seperti pencatatan barang, 

laporan inventaris, dan antarmuka pengguna. 

2.2. Tahapan Penelitian 

Berikut gambar 1 di bawah ini merupakan cara kerja pada 

penelitian ini, di antaranya sebagai berikut. 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Penelitian ini diawali dengan studi literatur untuk 

memahami sistem manajemen gudang berbasis web 

menggunakan framework Laravel dan metode Agile 

Development. Literatur yang diambil dari jurnal ilmiah dan 

dokumentasi resmi ini menjadi dasar pengembangan sistem 

yang relevan dengan kebutuhan perusahaan. Selanjutnya, 

data dikumpulkan melalui wawancara kepada supervisor, 

staf gudang, dan pengguna aplikasi untuk memahami proses 

bisnis serta kebutuhan fitur aplikasi. Selain itu, dilakukan 
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User Acceptance Testing (UAT) untuk menilai efektivitas 

dan kemudahan sistem dari sudut pandang pengguna. 

Data yang terkumpul diorganisasi ke dalam beberapa bagian 

sesuai kebutuhan fitur, seperti monitoring stok barang, gate 

in, gate out, dan pembuatan laporan inventaris. Tahap 

preprocessing dilakukan untuk memastikan kelengkapan 

dan keakuratan data, seperti pembersihan data stok dan 

standarisasi laporan. Pengembangan sistem dilanjutkan 

dengan konfigurasi lingkungan pengembangan, termasuk 

pengaturan database dan dependencies. Pengujian aplikasi 

dilakukan melalui black box testing dan UAT untuk 

memastikan aplikasi berjalan stabil dan sesuai spesifikasi. 

Tahap evaluasi akhir memastikan akurasi data, respons 

sistem, serta efisiensi operasional, menghasilkan aplikasi 

siap pakai yang memenuhi kebutuhan perusahaan.  

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Use Case Diagram 

Sistem yang dirancang merupakan usulan perancangan 

sistem untuk memudahkan user. Sehingga dapat 

memudahkan user untuk melakukan pembelajaran dengan 

fleksibel dan komputerisasi.  

 

Gambar 2. Use Case Diagram 

Gambar 2 di atas merupakan Use case diagram aktivitas 

utama dan user yang terlibat dalam sistem manajemen 

gudang. User yang terlibat meliputi Admin, yang memiliki 

kewenangan penuh untuk mengelola seluruh modul dalam 

sistem; Admin Gudang, yang bertugas menangani aktivitas 

operasional gudang seperti pengelolaan stok barang dan 

surat perintah kerja; User Gate In, yang bertanggung jawab 

dalam proses penerimaan barang yang masuk ke gudang; 

User Gate Out, yang bertugas mengelola alur barang keluar 

dari gudang; User Sales Order (SO), yang berperan dalam 

mengelola permintaan barang berdasarkan pesanan 

pelanggan; serta Supervisor (SPV), yang memiliki peran 

sebagai pengawas untuk memastikan seluruh proses 

berjalan sesuai dengan prosedur yang telah ditetapkan. 

3.2. Hasil Implementasi 

3.2.1. Menu Aplikasi 

a. Dashboard 

Gambar 3 merupakan menu dashboard yang menyajikan 

ringkasan data operasional gudang, seperti jumlah barang 

masuk, keluar, dan stok barang secara real-time. Terdapat 

juga grafik atau diagram yang membantu pengguna 

memahami data dengan cepat. 

 

Gambar 3. Menu Dashboard 

b. Users 

Gambar 4 merupakan menu user yang berfungsi untuk 

mengelola daftar pengguna yang memiliki akses ke sistem. 

Menu ini memungkinkan penambahan, penghapusan, atau 

pembaruan informasi pengguna, termasuk pengaturan peran 

(role). 

 

Gambar 4. Menu Users 

c. Master Kategori 

Gambar 5 merupakan menu master kategori yang digunakan 

untuk mengelompokkan barang berdasarkan kategori 

tertentu. Menu ini mempermudah pengelolaan dan 

pencarian barang dalam gudang. 

 

Gambar 5. Menu Master Kategori 

d. Master Rak 

Gambar 6 merupakan menu master rak yang menyediakan 

informasi tentang lokasi penyimpanan barang berdasarkan 

kode rak. Menu ini memudahkan identifikasi dan 

pengelolaan barang di gudang. 
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Gambar 6. Menu Master Rak 

e. Daftar Barang Masuk 

Gambar 7 merupakan menu daftar barang masuk yang 

menampilkan daftar barang yang akan masuk ke gudang. 

Pengguna dapat menambahkan data barang secara manual 

atau melalui impor file menggunakan template yang telah 

disediakan. 

 

Gambar 7. Menu Daftar Barang Masuk 

f. Barang Masuk 

Gambar 8 merupakan menu barang masuk yang mencatat 

barang-barang yang telah masuk ke gudang. Setiap barang 

yang di-input akan diperiksa kesesuaian datanya dengan 

daftar barang masuk sebelumnya. 

 

Gambar 8. Menu Barang Masuk 

g. Masuk Rak 

Gambar 9 merupakan menu masuk rak yang memungkinkan 

pengguna untuk memindahkan barang yang telah masuk ke 

gudang ke lokasi penyimpanan tertentu berdasarkan kode 

rak yang tersedia. 

 

Gambar 9. Menu Masuk Rak 

h. Daftar Barang Keluar 

Gambar 10 merupakan menu daftar barang keluar yang 

digunakan untuk mencatat barang yang akan dikeluarkan 

dari gudang. Data yang di-input memuat informasi detail 

tentang barang yang akan keluar. 

 

Gambar 10. Menu Daftar Barang Keluar 

i. Barang Keluar 

Gambar 11 menu barang keluar yang menampilkan daftar 

barang yang telah dikeluarkan dari gudang. Data ini berguna 

untuk pelacakan dan verifikasi transaksi. 

 

Gambar 11. Menu Barang Keluar 

j. Sewa Barang 

Gambar 12 merupakan menu sewa barang yang mengelola 

informasi sewa barang, termasuk rincian tagihan 

berdasarkan durasi penyimpanan, berat barang, atau kriteria 

lainnya. 

 

Gambar 12. Menu Sewa Barang 

3.2.2. Validasi Aplikasi 

a. Menu Barang Masuk 

Pada gambar 13, barang dengan kode barang yang sudah 

pernah gate in tidak bisa di-input lagi sebagai barang masuk. 
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Gambar 13. Validasi Kode Barang 

b. Menu Masuk Rak 

Pada gambar 14, barang yang sudah pernah masuk ke rak 

dan di-scan kembali akan ter-update lokasi terbaru. 

 

Gambar 14. Validasi Update Lokasi 

c. Menu Barang Keluar  

Pada gambar 15, barang yang sudah pernah gate out tidak 

bisa di-input lagi sebagai barang keluar 

 

Gambar 15. Validasi Barang Keluar 

3.3. Hasil Uji Aplikasi 

Pengujian pada sistem ini bertujuan untuk memastikan 

bahwa aplikasi yang telah dikembangkan berfungsi dengan 

baik. Metode pengujian yang digunakan adalah Black Box 

Testing. Berikut adalah tabel hasil pengujian aplikasi 

menggunakan pendekatan tersebut. Dalam metode ini, 

setiap input yang dimasukkan harus menghasilkan output 

tertentu. Jika aplikasi memenuhi kebutuhan fungsional yang 

telah ditentukan, maka program akan berjalan dengan 

normal. Namun, jika ditemukan ketidaksesuaian, program 

tidak akan berfungsi sebagaimana mestinya, sehingga 

langkah selanjutnya adalah mencari dan memperbaiki 

kesalahan yang terjadi. 

Sementara itu, metode User Acceptance Testing (UAT) 

adalah proses yang melibatkan evaluasi langsung oleh 

pengguna akhir untuk memastikan bahwa fitur-fitur dalam 

sistem beroperasi sesuai dengan kebutuhan dan persyaratan 

pengguna. UAT dilakukan pada tahap akhir pengujian 

sistem setelah seluruh proses pengembangan selesai. 

3.3.1. Pengujian Black Box Testing Pada Pengguna 

Sistem telah dirancang dengan modul yang sesuai dengan 

kebutuhan setiap peran pengguna, seperti Admin, User Gate 

In, User SO, User Gate Out, User Billing, dan User SVP. 

Hak akses yang berbeda ini memastikan bahwa setiap 

pengguna hanya dapat mengakses dan memproses data yang 

relevan dengan tugas dan tanggung jawabnya, sehingga 

meningkatkan keamanan dan efisiensi pengelolaan gudang. 

Sistem mencakup fungsi penting seperti login, manajemen 

pengguna, manajemen kategori, rak, barang masuk, barang 

keluar, serta fitur khusus seperti sewa barang dan 

pembuatan tagihan. Setiap modul dirancang untuk 

mendukung operasi gudang secara end-to-end, mulai dari 

penerimaan barang hingga pengeluaran barang dan 

penghitungan biaya sewa. 

Setiap modul telah dirancang untuk memvalidasi data secara 

real-time sebelum menyimpan atau memperbarui informasi 

di database. Proses validasi ini mengurangi risiko 

kesalahan, seperti kesalahan pencatatan barang masuk, 

kesalahan alokasi barang ke rak, atau penghitungan tagihan 

yang tidak sesuai. 

Sistem berbasis web memungkinkan akses dari berbagai 

perangkat, mempermudah pengguna dalam memantau dan 

mengelola operasi gudang dari mana saja. Hal ini 

meningkatkan fleksibilitas dan mendorong efisiensi 

operasional, khususnya dalam proses-proses yang 

memerlukan koordinasi antar departemen atau lokasi 

berbeda. 

Dengan integrasi sistem berbasis database, semua data 

barang, pengguna, dan transaksi dapat dikelola secara 

terpusat. Hal ini tidak hanya meningkatkan visibilitas 

terhadap operasi gudang, tetapi juga memungkinkan 

pengambilan keputusan yang lebih cepat berdasarkan data 

real-time. 

Implementasi sistem ini diharapkan dapat mengurangi 

ketergantungan pada proses manual yang rentan terhadap 

kesalahan, seperti pencatatan barang atau pembuatan 

laporan. Dengan otomatisasi proses, perusahaan dapat 

mengurangi biaya operasional, meningkatkan akurasi data, 

dan mempercepat alur kerja. 

3.3.2. Pengujian UAT (User Acceptance System) 

Berikut adalah rencana Uji Penerimaan Pengguna (User 

Acceptance Testing atau UAT) untuk sistem manajemen 

gudang Anda. Pengujian ini melibatkan 6 pengguna yang 

akan menguji akses untuk staf Admin, staf Purchasing, dan 

staf PPIC (Production Planning and Inventory Control). 
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Pengguna akan diberikan skenario uji spesifik dan diminta 

untuk menilai setiap fitur berdasarkan kriteria berikut: 

a. Tidak Jawab  

b. Tidak Sesuai 

c. Kurang Sesuai 

d. Sesuai 

e. Sangat Sesuai 

Hasil Pengujian 

Tabel 1. Pengujian Sistem Akses untuk Staf Gudang 

Kriteria Skor Frekuensi Persentase (%) 

Tidak Jawab 1 0 0.0 

Tidak Sesuai 2 1 5.6 

Kurang Sesuai 3 2 11.1 

Sesuai 4 8 44.4 

Sangat Sesuai 5 7 38.9 

Total - 18 100 

 

UATStaff Gudang = 
∑(𝑆𝑘𝑜𝑟+𝐹𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖)

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐹𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖
 

UATStaff Gudang = 
(1 𝑥 0) + (2 𝑥 1) + (3 𝑥 2) + (4 𝑥 8) +(5 𝑥 7)

18
 

UATStaff Gudang = 
75

18
 

UATStaff Gudang = 4.17 

Pada tabel 1 yakni analisis UAT untuk staf gudang 

menunjukkan hasil yang cukup baik dengan nilai 4.17, 

menunjukkan bahwa fitur tersebut sesuai dengan kebutuhan 

operasional. 

Tabel 2. Pengujian Sistem Akses untuk Supervisor 

Kriteria Skor Frekuensi Persentase (%) 

Tidak Jawab 1 0 0.0 

Tidak Sesuai 2 2 11.1 

Kurang Sesuai 3 3 16.7 

Sesuai 4 9 50.0 

Sangat Sesuai 5 4 22.2 

Total - 18 100 

 

UATSupervisor = 
∑(𝑆𝑘𝑜𝑟+𝐹𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖)

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐹𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖
 

UATSupervisor = 
(1 𝑥 0) + (2 𝑥 2) + (3 𝑥 3) + (4 𝑥 9) +(5 𝑥 4)

18
 

UATSupervisor = 
69

18
 

UATSupervisor = 3.83 

Pada tabel 2 yakni analisis UAT untuk supervisor 

memperoleh nilai 3.83, yang menunjukkan bahwa meskipun 

mayoritas responden merasa sistem akses sesuai, namun 

masih terdapat beberapa responden yang merasa sistem 

kurang sesuai atau tidak sesuai. Ini menunjukkan bahwa ada 

beberapa aspek yang perlu diperbaiki untuk meningkatkan 

kenyamanan dan efisiensi akses bagi supervisor. 

Tabel 3. Pengujian Sistem Akses untuk Pengguna 

Kriteria Skor Frekuensi Persentase (%) 

Tidak Jawab 1 1 5.6 

Tidak Sesuai 2 1 5.6 

Kurang Sesuai 3 4 22.2 

Sesuai 4 7 38.9 

Sangat Sesuai 5 5 27.7 

Total - 18 100 

 

UATPengguna = 
∑(𝑆𝑘𝑜𝑟+𝐹𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖)

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐹𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖
 

UATPengguna = 
(1 𝑥 1) + (2 𝑥 1) + (3 𝑥 4) + (4 𝑥 7) +(5 𝑥 5)

18
 

UATPengguna = 
68

18
 

UATPengguna = 3.78 

Pada tabel 3 yakni analisis UAT untuk pengguna 

menunjukkan nilai 3.78, yang berarti sebagian besar 

pengguna merasa sistem akses cukup sesuai, meskipun ada 

sejumlah kecil yang merasa kurang sesuai atau tidak sesuai. 

Sebagian besar pengguna merasa aksesnya sesuai atau 

sangat sesuai, namun tetap ada ruang untuk peningkatan 

sistem agar lebih memadai bagi semua pengguna. 

UATKeseluruhan = 
(𝑆𝑘𝑜𝑟 𝑥 𝐹𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖)𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑠𝑒𝑚𝑢𝑎 𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐹𝑟𝑒𝑘𝑢𝑒𝑛𝑠𝑖 𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛
 

UATKeseluruhan = 
75+69+68

18+18+18
 

UATKeseluruhan = 
212

54
 

UATKeseluruhan = 3.93 

Analisis UAT keseluruhan menunjukkan nilai 3.93, yang 

mencerminkan bahwa secara umum, sistem akses yang 

diterapkan sudah cukup memenuhi ekspektasi pengguna 

dari berbagai level (staff, supervisor, dan pengguna). 

Sebagian besar responden merasa sistem ini sesuai atau 

sangat sesuai dengan kebutuhan mereka, namun masih ada 

beberapa aspek yang perlu ditingkatkan, terutama untuk 

supervisor dan pengguna, agar sistem akses lebih optimal 

dan nyaman digunakan oleh semua pihak. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian dan implementasi sistem 

manajemen gudang berbasis web menggunakan framework 
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Laravel dengan pendekatan Agile Development di PT XYZ, 

dapat disimpulkan sebagai berikut: 

a. Pengembangan aplikasi berhasil diselesaikan dengan 

pendekatan iteratif Agile Development. Sistem ini 

menggunakan framework Laravel dan database 

MariaDB, memberikan arsitektur yang modular dan 

mendukung pengembangan yang terstruktur. Proses 

pengembangan melibatkan analisis kebutuhan, 

desain arsitektur, implementasi, dan pengujian 

secara berkala dengan umpan balik pengguna. 

Hasilnya, aplikasi ini mampu memberikan fitur 

seperti monitoring stok barang secara real-time, 

pencatatan barang masuk dan keluar (Gate In & Gate 

Out), serta otomatisasi pembuatan faktur (invoice). 

Pengujian menunjukkan aplikasi berjalan sesuai 

dengan kebutuhan spesifikasi pengguna. 

b. Pengujian sistem menunjukkan hasil yang 

memuaskan, dengan Black Box Testing mencapai 

skor 100% dan User Acceptance Test (UAT) bernilai 

3,93. Hasil ini menandakan sistem berfungsi sesuai 

spesifikasi dan diterima dengan baik oleh pengguna, 

meskipun masih memerlukan beberapa 

penyempurnaan. Sistem ini berhasil meningkatkan 

efisiensi operasional dan mengurangi kesalahan 

pencatatan inventaris melalui otomatisasi proses, 

sehingga mendukung pengelolaan gudang yang lebih 

akurat dan efektif. 

DAFTAR PUSTAKA 

[1]  F. Paz, F. A. Paz, D. Villanueva, N. Pedro, and R. 

Gallo, “Heuristic Evaluation as a Complement to 

Usability Testing: A Case Study in Web Domain,” 

Proc. Int. Conf. Inf. Technol. New Generations, 

2015. 

[2]  F. Dias and A. C. R. Paiva, “Pattern-Based Usability 

Testing,” in Proc. 10th IEEE Int. Conf. Softw. Test., 

Verif. Valid. Workshops, 2017. 

 [3]  G. Alpaslan and O. Kalıpsız, “Model Driven Web 

Application Development With Agile Practices,” Int. 

J. Softw. Eng. Appl. (IJSEA), vol. 7, no. 5, pp. 1–11, 

2016, doi: 10.48550/arXiv.1610.03335. 

[4] C. Bock, “UML 2 Activity and Action Models,” J. 

Object Technol., vol. 2, no. 4, pp. 43–53, 2003. 

[5] K. Çapari, D. Elmazi, and M. Prieditis, “Efficiency 

Performance Evaluation on Multi-user Web 

Application Platforms in Cloud Computing,” Int. J. 

Innov. Technol. Interdiscip. Sci., vol. 5, no. 3, pp. 

1014–1032, 2022, doi: 

10.15157/IJITIS.2022.5.3.1014-1032. 

[6] S. Ferreira and L. Reis, “Optimizing Material Flow 

in Modern Warehouses: A Logistic Perspective,” 

Logistics J., vol. 12, no. 1, pp. 58–74, 2023. 

[7] M. Khan, S. Brown, and T. Wilson, “Warehouse 

Management Systems: A Comparative Study of 

Web-Based and Desktop Solutions,” J. Inf. Syst., vol. 

29, no. 4, pp. 455–472, 2022. 

[8] M. Laaziri, H. Benlahmar, H. Hafiddi, and A. 

Nasser, “A Comparative Study of Laravel and 

Symfony PHP Frameworks,” J. Web Eng., vol. 18, 

no. 1, pp. 123–138, 2019. 

[9] C. Molina Ríos and N. Pedreira-Souto, “Approach of 

Agile Methodologies in the Development of Web-

Based Software,” Int. J. Softw. Eng., vol. 22, no. 4, 

pp. 89–102, 2019. 

[10] S. Nurdin, “Hubungan Kecerdasan Emosional dan 

Interaksi Teman Sebaya dengan Penyesuaian Sosial 

pada Mahasiswa,” J. Al-Qalb, vol. 10, no. 1, pp. 59–

71, 2018. 

[11] A. Prasad, M. Rao, and P. Gupta, “Leveraging 

Cloud-Based Solutions for Real-Time Inventory 

Management,” Int. J. Cloud Comput., vol. 30, no. 6, 

pp. 65–80, 2023. 

[12] K. Siau and Q. Cao, “Unified Modeling Language: 

A Complexity Analysis,” J. Database Manag. 

(JDM), vol. 12, no. 1, pp. 26–34, 2001, doi: 

10.4018/jdm.2001010103. 

[13]  M. Tikwayo and T. Mathaba, “Addressing 

Overstocking and Understocking in Modern Supply 

Chains: The Role of Warehouse Management 

Systems,” J. Supply Chain Optim., vol. 29, no. 3, pp. 

65–78, 2023. 

[14] R. Toorajipour, V. Sohrabpour, S. Nazarpour, A. 

Mosavi, and S. Shamshirband, “Warehouse 

Management Systems in the Era of Industry 4.0,” 

Logistics Technol. Rev., vol. 40, no. 2, pp. 215–230, 

2021. 

 [15]  A. M. R. Yuristya, “Rancang Bangun Aplikasi 

Pengelolaan Barang Gudang Berbasis Web dengan 

Framework Laravel,” S.Thesis, Sekolah Tinggi 

Teknologi Terpadu Nurul Fikri, 2023. 

[16] S. Assauri, Manajemen Operasional Produksi & 

Operasi. Jakarta: Bumi Aksara, 2023. 

[17] J. A. Tompkins, Warehouse Management Systems 

Handbook, 2nd ed. New York, NY: McGraw-Hill, 

1996. 

[18] W. E. Perry, Effective Methods for Software Testing, 

3rd ed. Wiley Publishing, 2006. 

[19] S. W. Ambler, The Elements of UML™ 2.0 Style. 

Cambridge, U.K.: Cambridge Univ. Press, 2005. 



71 | Jurnal Informatika Terpadu Vol. 11 No. 1 Maret 2025 

 

[20] B. P. Douglass, Real-Time UML: Developing 

Efficient Objects for Embedded Systems, 3rd ed. 

Boston, MA: Addison-Wesley Professional, 2003. 



Jurnal Informatika Terpadu Vol. 11 No. 1 2025, 72-77 

 

 

Jurnal Informatika Terpadu 
 

https://journal.nurulfikri.ac.id/index.php/JIT 

ISSN ONLINE : 2460-8998 

 

 
Diterima 15 Mei 2025, Direvisi 19 Mei 2025, Diterima untuk publikasi 23 Mei 2025 
 

  

PENERAPAN UI/UX DESIGN PADA WEBSITE PET CARE BERBASIS 

METODE DESIGN THINKING 

Ahmad Hudzaifah1, Reza Maulana2  

1,2,3Teknik Informatika, Sekolah Tinggi Teknologi Terpadu Nurul Fikri 

Jakarta Selatan, DKI Jakarta, Indonesia 12640 

ahma20075ti@student.nurulfikri.ac.id, rezamaulana@nurulfikri.ac.id  

Abstract 

The Pet Care website prototype was developed using the Design Thinking method, selected for its user-centered approach in 

creating innovative and effective solutions. The design process included stages of empathizing with users to understand their 

needs, defining problems, generating ideas, prototyping, and testing. The website is designed to facilitate easier access to pet 

care services while delivering a user-friendly and engaging experience. The results show an improvement in interaction quality 

and ease of access to both information and services. Usability testing indicated that 94.6% of UI/UX elements functioned 

effectively and met user expectations. 

Keywords: Design Thinking, Pet Care Website, Prototype Development, UI/UX Design, Usability Testing  

Abstrak 

Prototype website Pet Care dibuat menggunakan metode Design Thinking, yang dipilih karena pendekatannya yang berpusat 

pada pengguna untuk mengembangkan solusi inovatif dan efektif. Proses desain mencakup tahap empati untuk memahami 

kebutuhan pengguna, perumusan masalah, ideasi solusi, pembuatan prototipe, dan pengujian. Website ini dirancang untuk 

mempermudah akses ke layanan perawatan hewan sambil menyediakan pengalaman yang ramah pengguna dan menarik. Hasil 

desain menunjukkan peningkatan kualitas interaksi dan kemudahan akses informasi serta layanan. Pengujian Kegunaan 

(Usability Testing) mengungkapkan bahwa 94,6% elemen UI/UX berfungsi dengan baik dan sesuai dengan ekspektasi 

pengguna. 

Kata kunci: Desain UI/UX, Design Thinking, Pengembangan Prototipe, Pengujian Kegunaan, Website Pet Care 

 

1. PENDAHULUAN 

Dalam beberapa tahun terakhir, industri pet care mengalami 

pertumbuhan yang signifikan seiring dengan meningkatnya 

jumlah pemilik hewan peliharaan khususnya kucing dan 

anjing. Menurut data Euromonitor 2021, jumlah hewan 

peliharaan kucing dan anjing di Indonesia mengalami 

peningkatan signifikan dari tahun 2017 hingga 2021.  

Populasi  kucing  peliharaan  bertambah  dari 2.290.000 ekor 

pada tahun 2017 menjadi 2.959.000 ekor pada tahun 2021, 

menunjukkan kenaikan sebesar 129%. Sementara itu, 

populasi anjing peliharaan juga meningkat dari 477.500 

ekor pada tahun 2017 menjadi 556.800 ekor pada tahun 

2021, dengan kenaikan sebesar 117% (PT. Unicharm 

Indonesia Tbk, 2021)[1]. 

Pertumbuhan ini mendorong munculnya berbagai platform 

online, termasuk website, yang menawarkan produk dan 

layanan terkait pet care. Namun, tidak semua website pet 

care mampu memberikan pengalaman pengguna yang 

optimal. Beberapa masalah umum yang sering ditemui 

seperti Banyak website pet care menghadapi tantangan 

dalam hal antarmuka yang kompleks dan membingungkan. 

Tampilan yang terlalu ramai, navigasi yang sulit, serta 

informasi yang tidak terstruktur dengan baik membuat 

pengguna kesulitan menemukan produk atau layanan yang 

mereka butuhkan. Sebanyak 42% aplikasi gagal karena 

tidak adanya pasar yang membutuhkan, dan 14% 

disebabkan karena tidak memperhatikan kebutuhan 

bisnis[2]. Penelitian ini bertujuan untuk merancang 

prototype UI/UX design pada website pet care yang sesuai 

dengan kebutuhan pengguna, menggunakan pendekatan 

yang berpusat pada pengguna untuk menciptakan solusi 

yang efektif dan inovatif. Pet adalah hewan yang sebagian 

atau seluruh kehidupannya bergantung pada manusia untuk 

mailto:ahma20075ti@student.nurulfikri.ac.id
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maksud tertentu[3]. Care artinya mencerminkan tindakan 

yang dilakukan dengan perhatian, kehati-hatian, dan empati. 

Seperti melakukan sesuatu dengan benar, menjaga 

kesehatan dan keselamatan, memelihara, dan menunjukkan 

kepedulian[4]. 

Penelitian ini berfokus pada industri pet care dengan 

mengkaji penerapan desain UI/UX pada website pet care, 

sebuah topik yang masih jarang dibahas secara mendalam. 

Penelitian ini diharapkan dapat meningkatkan pemahaman 

tentang desain website pet care yang lebih user-centric. 

Penerapan Design Thinking memungkinkan kita untuk 

menghasilkan desain yang tidak hanya indah dipandang, 

namun juga fungsional dan mampu menjawab kebutuhan 

pengguna.  

Tujuannya adalah untuk menghasilkan desain yang personal 

dan menarik, yang tidak hanya meningkatkan estetika tetapi 

juga mendukung usability dan efektivitas. Desain yang 

dibuat bertujuan memberikan pengalaman pengguna yang 

optimal dengan memperhatikan kebutuhan dan preferensi 

individu. 

2. METODE PENELITIAN 

2.1. Metode Pengumpulan Data 

Metode penelitian kuantitatif adalah sebuah metode 

penelitian yang memakai data yakni angka-angka yang 

ditambahkan penekanan terhadap pengukuran hasil yang 

objektif disertai analisis statistik. Angka-angka yang 

digunakan dalam analisis statistik berasal dari skala objektif 

pengukuran unit analisis yang disebut variabel[5]. 

Tujuannya untuk mendapatkan data yang dapat diukur dan 

dianalisis secara statistik. Data yang dikumpulkan melalui 

survei sebagai metode utama untuk mendapatkan informasi 

kuantitatif dari pengguna terkait desain UI/UX website pet 

care. Survei adalah kegiatan pengumpulan data yang 

digunakan sebagai bahan untuk analisis dan evaluasi oleh 

perusahaan, organisasi, atau institusi tertentu.[6] Survei ini 

dirancang untuk menilai pengalaman pengguna, efektivitas 

desain, serta tingkat kepuasan mereka terhadap fitur-fitur 

yang tersedia di website.  

2.2. Tahapan Penelitian 

2.2.1. Studi Literatur 

Studi literatur merupakan metode yang digunakan untuk 

mengumpulkan data atau referensi yang berkaitan dengan 

topik yang dibahas dalam sebuah penelitian.[7] 

2.2.2. Design Thinking 

Design thinking adalah sebuah metode penyelesaian 

masalah yang berorientasi pada solusi dan berfokus pada 

pengalaman pengguna melalui proses iteratif. Metode ini 

melibatkan lima tahapan utama, yaitu empathize, define, 

ideate,  prototype,  dan  test.  Berikut gambar 1 yang 

merupakan langkah-langkah dalam metode design 

thinking[8]. 

 

Gambar 1. Tahapan Design Thinking 

a. Emphasize 

Tahap empathize dalam design thinking adalah langkah 

awal di mana peneliti berupaya memahami sudut pandang 

dan kebutuhan pengguna terkait masalah atau tantangan 

yang dihadapi. Pada tahap ini, peneliti mengutamakan 

pengumpulan informasi yang relevan tentang pengguna. 

Peneliti dapat menerapkan berbagai metode dan teknik, 

seperti wawancara, observasi, pengamatan langsung, dan 

wawancara mendalam, untuk mengumpulkan informasi 

mengenai calon pengguna[9]. 

b. Define 

Tahap define dalam design thinking merupakan tahap kedua 

dalam proses desain, di mana peneliti fokus untuk 

merumuskan masalah yang perlu diselesaikan atau 

tantangan yang harus dihadapi. Pada tahap ini, peneliti 

berusaha memahami masalah dengan lebih mendalam dan 

mempersempit fokus untuk merancang solusi yang 

tepat[10]. 

c. Ideate 

Pada tahap ideate mulai dilakukan untuk menghasilkan 

berbagai ide yang akan digunakan sebagai solusi dari 

masalah dan kebutuhan pengguna, dengan tujuan 

menghasilkan solusi yang optimal[11]. 

d. Prototype 

Tujuan pembuatan prototype adalah untuk menguji aspek-

aspek tertentu dari solusi desain yang telah dikembangkan 

pada tahap ideasi. Proses pembuatan prototipe dimulai 

dengan pembuatan panduan gaya (style guide) untuk 

antarmuka pengguna (UI), yang berfungsi sebagai acuan 

bagi desainer dalam merancang antarmuka website.[12] 

e. Test 

Tujuan dari tahap pengujian adalah untuk mengevaluasi 

apakah solusi yang telah dirancang berhasil mengatasi 

masalah yang ada[13]. Proses pengujian dilakukan dengan 

menggunakan metode usability testing. Usability testing 

merupakan salah satu jenis metode evaluasi usability yang 

digunakan untuk menilai sebuah produk dengan cara 

mengujikannya secara langsung kepada pengguna[14]. 

tujuannya adalah untuk mengukur seberapa efektif dan 

efisien solusi tersebut dalam memberikan pengalaman 

pengguna yang optimal. Dengan metode ini, peneliti dapat 
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mengidentifikasi potensi perbaikan pada desain dan 

memastikan bahwa website atau produk yang 

dikembangkan memenuhi harapan dan kebutuhan 

pengguna. 

f. Evaluasi 

Evaluasi adalah kegiatan atau proses untuk menilai 

sesuatu[15]. Peneliti mengevaluasi kinerja desain 

berdasarkan kriteria tertentu, seperti navigasi yang mudah, 

tingkat kepuasan pengguna, dan efektivitas fitur. Hasil 

penilaian ini dimanfaatkan untuk mengidentifikasi aspek 

yang perlu diperbaiki atau ditingkatkan, sehingga prototipe 

dapat diiterasi hingga memenuhi kebutuhan dan ekspektasi 

pengguna secara optimal. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Emphasize 

Pada tahap ini, data dikumpulkan dengan menyebarkan 

kuesioner secara online melalui platform Google Form 

kepada pengguna media sosial. Kuesioner tersebut berisi 10 

pertanyaan yang ditunjukkan pada tabel 1, dirancang untuk 

mengevaluasi kemudahan navigasi pada website Pet Care. 

Tabel 1. Pertanyaan Kuesioner Online 

No Pertanyaan 

1 Nama (jawaban singkat) 

2 Jenis Kelamin: 

- Laki - Laki 

- Perempuan 

- Lainnya 

3 Usia: 

- < 17 Tahun 

- 17 - 23 Tahun 

- 24 - 30 Tahun 

- 31 - 36 Tahun 

- > 36 Tahun 

4 Pekerjaan: 

- Pelajar 

- Mahasiswa 

- Pegawai Swasta 

- Buruh 

- Pengusaha 

- Ibu Rumah Tangga 

5 Domisili (jawaban singkat) 

6 Apakah anda memiliki hewan peliharaan? 

- Ya 

- Tidak 

7 Jenis hewan peliharaan apa yang anda miliki? 

- Kucing 

- Anjing 

No Pertanyaan 

- Lainnya 

*bisa memilih lebih dari 1 jawaban 

8 Seberapa sering Anda menggunakan layanan pet care 

(grooming, konsultasi dokter hewan, penitipan, dll.)? 

- 1 (tidak pernah) 

- 2 (jarang) 

- 3 (netral) 

- 4 (sering) 

- 5 (sangat sering) 

9 Website yang menyediakan layanan pet care sering kali 

kurang menarik secara visual. 

- 1 (tidak pernah) 

- 2 (jarang) 

- 3 (netral) 

- 4 (sering)  

- 5 (sangat sering) 

10 Saya membutuhkan platform online untuk memesan layanan 

pet care dengan mudah. 

- 1 (tidak pernah) 

- 2 (jarang) 

- 3 (netral) 

- 4 (sering)  

- 5 (sangat sering) 

11 Saya lebih suka menggunakan layanan pet care dengan fitur 

konsultasi dokter hewan secara online. 

- 1 (tidak pernah) 

- 2 (jarang) 

- 3 (netral) 

- 4 (sering)  

- 5 (sangat sering) 

12 Apa kesulitan utama yang Anda alami saat mencari informasi 

atau memesan layanan pet care secara online? (esai) 

13 Fitur apa yang menurut Anda paling penting untuk 

ditampilkan dalam sebuah website pet care? (jawaban singkat) 

3.2. Define 

Berdasarkan hasil kuesioner yang telah didapat pada tahap 

emphatize, dapat disimpulkan bahwa: 

a. Perancangan UI/UX website Pet Care dapat 

diwujudkan dengan menciptakan navigasi yang mudah 

digunakan oleh pengguna. 

b. Penambahan fitur Marketplace pada website Pet Care 

dapat meningkatkan kenyamanan dan aksesibilitas 

layanan bagi pengguna. 

Permasalahan ini akan digambarkan lebih jelas melalui 

pembuatan user persona yang ditunjukkan pada gambar 2, 

akan memberikan gambaran mendalam tentang kebutuhan 

dan preferensi pengguna untuk memastikan solusi yang 

diusulkan sesuai dengan harapan mereka. Selain itu, user 

journey map yang ditunjukkan pada gambar 3, akan 

digunakan untuk memetakan langkah-langkah yang dilalui 

pengguna dalam berinteraksi dengan website, membantu 

tim desain memahami pengalaman pengguna secara 
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menyeluruh dan mengidentifikasi area yang perlu diperbaiki 

dalam perjalanan pengguna. 

 

Gambar 2. User Persona 

 

Gambar 3. User Journey Map 

3.3. Ideate 

Peneliti berfokus pada eksplorasi ide-ide inovatif untuk 

meningkatkan pengalaman pengguna dalam mengakses 

situs web Pet Care. Dengan menggunakan berbagai teknik 

kreatif, peneliti berupaya menemukan solusi yang efektif 

untuk mengatasi berbagai hambatan yang sering dialami 

pengguna saat ini. Ide-ide baru tersebut akan diwujudkan 

melalui pembuatan sitemap. Sitemap dapat dilihat pada 

gambar 4 di bawah ini. 

 

Gambar 4. Sitemap 

3.4. Prototype 

 

Gambar 5. Login 

 

Gambar 6. Halaman Utama 

 

Gambar 7. Fitur Vaksinasi 

Gambar di atas merupakan 3 contoh dari prototype website 

Pet Care. Gambar 5 menunjukkan halaman Login yang 

dimana digunakan untuk memasukkan akun, gambar 6 

menunjukkan halaman utama dari website Pet Care, pada 

halaman ini terdapat penjelasan-penjelasan singkat terkait 

website Pet Care, gambar 7 merupakan salah satu fitur yang 

tersedia di website tersebut yaitu fitur vaksinasi, pada 

halaman ini terdapat pemesanan vaksin, artikel serta dosis 

tentang vaksin kucing maupun anjing. 
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3.5. Test 

Usability testing akan dilakukan dengan melibatkan lima 

calon pengguna selama sekitar 20 menit. Pengujian ini 

menggunakan berbagai skenario yang dirancang untuk 

setiap fitur sebagai panduan penggunaan prototipe. Melalui 

pengujian ini, penulis dapat mengevaluasi sejauh mana 

responden mampu menyelesaikan tugas-tugas yang 

diberikan melalui interaksi dengan prototipe. Untuk 

mendukung komunikasi jarak jauh, platform Zoom akan 

digunakan, sementara Figma akan berfungsi sebagai media 

untuk menjalankan pengujian melalui prototipe interaktif 

yang telah disiapkan. adapun skenario yang telah dibuat 

oleh peneliti terdapat pada tabel 2 di bawah ini. 

Tabel 2. Skenario Usability Testing 

No Skenario 

1 Pendaftaran dan Login Pengguna Baru 

2 Mencari Layanan Perawatan Hewan Vaksinasi  

3 Melakukan pemesanan layanan vaksinasi 

4 Membaca Artikel 

5 Melakukan Konsultasi 

6 Mencari Layanan Pet in Home Visit 

7 Melakukan pemesanan layanan Pet in Home Visit 

8 Membuka halaman marketplace 

9 Membuka halaman keranjang 

10 Melakukan pembelian produk 

11 Logout dari akun pet care 

Pada tabel 3 di bawah ini akan menjelaskan hasil dari 

usability testing yang sudah dikerjakan oleh 5 calon 

pengguna. 

Tabel 3. Hasil Skenario Usability Testing 

No 
Respon

den 

Skenario Skor 

Respond

en 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 

1 Rifki V V V V V V V V V V V 100 

2 Putri V V V V V V X V V V V 91 

3 Sandi V V V V V V V V V V V 100 

4 Jannah V V X V V V V V V V V 91 

5 Dilla V V V V V V X V V V V 91 

Rata-rata 

per 

skenario 

100 100 080 100 100 060 100 100 100 100 100 

 

Nilai Hasil Responden 94.6 

Indikator  v : Berhasil 

x : Gagal 

Hasil usability testing menunjukkan bahwa mayoritas 

skenario berhasil dengan baik, dengan rata-rata keberhasilan 

94,6%, yang mencerminkan prototype dirancang secara 

user-friendly. 

3.6. Evaluasi 

Hasil usability testing menunjukkan rata-rata keberhasilan 

skenario yang diuji mencapai 94,6%, menandakan 

prototype dirancang dengan baik dan sebagian besar fitur 

berfungsi tanpa hambatan. Namun, terdapat tantangan pada 

skenario Melakukan Konsultasi (skenario 5) dan Pemesanan 

Layanan Pet in Home Visit (skenario 7), di mana masing-

masing satu dan dua responden mengalami kegagalan. Hal 

ini mengindikasikan perlunya perbaikan pada alur dan 

antarmuka kedua fitur tersebut. Secara keseluruhan, 

prototype sudah user-friendly, namun diperlukan 

penyempurnaan lebih lanjut dan pengujian ulang untuk 

memastikan pengalaman pengguna yang optimal.  

4. KESIMPULAN 

Hasil uji coba menunjukkan bahwa desain UI/UX situs web 

Pet Care, yang dikembangkan menggunakan metode design 

thinking, telah dievaluasi dengan baik melalui aspek 

antarmuka dan pengalaman pengguna. Usability testing 

mengungkapkan tingkat keberhasilan yang tinggi, dengan 

rata-rata 94,6%, yang mencerminkan desain yang ramah 

pengguna. Namun, beberapa kendala ditemukan pada fitur 

konsultasi dan pemesanan layanan Pet in Home Visit, 

sehingga diperlukan perbaikan untuk meningkatkan 

kejelasan dan efisiensi alur. Secara keseluruhan, prototipe 

sudah menunjukkan kualitas yang baik, tetapi diperlukan 

penyempurnaan untuk menghadirkan pengalaman 

pengguna yang optimal. 

Penelitian selanjutnya disarankan untuk memperluas 

analisis pengguna dengan melibatkan berbagai segmen, 

seperti variasi usia, tingkat pengalaman digital, dan jenis 

hewan peliharaan, untuk mendapatkan pemahaman yang 

lebih komprehensif tentang kebutuhan pengguna. Pengujian 

prototipe dapat ditingkatkan melalui pendekatan seperti A/B 

Testing atau heuristic evaluation untuk menghasilkan 

desain yang lebih optimal. Selain itu, pengembangan UI/UX 

juga dapat diperluas ke platform aplikasi mobile, mengingat 

tingginya penggunaan perangkat mobile dan peluangnya 

untuk menjangkau lebih banyak pengguna. 
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Abstract 

The development of technology has made online shopping increasingly popular in Indonesia. Shopee, as one of the largest 

online shopping platforms, continues to seek ways to attract buyers using sales promotion and live streaming. This study 

analyzes the effectiveness of these strategies through a case study of the Febtatto brand, using the Stimulus-Organism-

Response (SOR) model to understand the psychological mechanisms behind impulse buying behavior. Using a quantitative 

approach, data was collected from 100 Febtatto customers on Shopee through an online survey and analyzed using PLS-SEM 

technique. Results show that sales promotion (β = 0.39) and live streaming (β = 0.312) significantly influence impulse buying 

(p < 0.05). Live streaming proves to be a stronger stimulus in driving impulse buying responses compared to sales promotion. 

These findings provide valuable insights for businesses in optimizing digital marketing strategies, particularly in integrating 

interactive elements such as live streaming with sales promotion to increase sales effectiveness. 

Keywords: E-commerce, Impulse Buying, Live Streaming, Sales Promotion, SOR 

Abstrak  

Perkembangan teknologi membuat belanja online semakin populer di Indonesia. Shopee, sebagai salah satu platform belanja 

online terbesar, terus mencari cara untuk menarik pembeli dengan menggunakan sales promotion dan live streaming. Penelitian 

ini menganalisis efektivitas strategi tersebut melalui studi kasus pada merek Febtatto, menggunakan model Stimulus-

Organism-Response (SOR) untuk memahami mekanisme psikologis di balik perilaku impulse buying. Dengan pendekatan 

kuantitatif, data dikumpulkan dari 100 pelanggan Febtatto di Shopee menggunakan survei daring dan dianalisis dengan teknik 

PLS-SEM. Hasil menunjukkan bahwa sales promotion (β = 0.39) dan live streaming (β = 0.312) secara signifikan 

memengaruhi impulse buying (p < 0.05). Live streaming terbukti menjadi stimulus yang lebih kuat dalam mendorong respons 

Impulse Buying dibandingkan sales promotion. Temuan ini memberikan wawasan berharga bagi pelaku bisnis dalam 

mengoptimalkan strategi pemasaran digital, khususnya dalam mengintegrasikan elemen interaktif seperti live streaming 

dengan sales promotion untuk meningkatkan efektivitas penjualan. 

Kata kunci: E-commerce, Impulse Buying, Live Streaming, Sales Promotion, SOR 

 

1. PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi informasi telah membawa 

perubahan besar dalam sektor bisnis [1], termasuk e-

commerce, yang terus berkembang pesat di Indonesia. E-

commerce menjadi peluang strategis bagi pelaku usaha 

untuk menjangkau pasar yang lebih luas, dengan nilai 

transaksi yang diproyeksikan mencapai US$137,5 miliar 

pada tahun 2025 [2]. Salah satu platform e-commerce 

terbesar di Indonesia, Shopee, diproyeksikan mencapai 2,3 

miliar kunjungan pada tahun 2023 [3]. Namun, di tengah 

persaingan yang semakin ketat, perusahaan harus terus 

mengembangkan strategi pemasaran mereka dengan 

memanfaatkan teknologi digital seperti live streaming dan 

promosi produk. 

Sales promotion seperti diskon dan gratis ongkos kirim, 

menjadi daya tarik utama yang mendorong pelanggan untuk 

melakukan pembelian secara impulsif, yaitu perilaku 

membeli secara spontan tanpa perencanaan sebelumnya [4]. 

Di sisi lain, fitur live streaming pada platform seperti 

Shopee Live memberikan pengalaman interaktif yang 

memungkinkan pelanggan mendapatkan informasi produk 

secara rinci sekaligus mengurangi keraguan saat membeli. 

mailto:mega20073si@student.nurulfikri.ac.id
mailto:salman.fathy@nurulfikri.ac.id
mailto:edi.wibowo@nurulfikri.ac.id
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Kombinasi strategi ini berpotensi meningkatkan 

keterlibatan pelanggan dan mendorong perilaku impulse 

buying. 

Febtatto merupakan sebuah merek tato temporer yang 

memanfaatkan Shopee sebagai platform utama 

penjualannya, menghadapi tantangan dalam menarik 

perhatian pelanggan di tengah persaingan yang ketat. Oleh 

karena itu, memahami apakah terdapat hubungan antara pro 

sales promotion dan live streaming dalam memengaruhi 

perilaku impulse buying menjadi penting untuk 

mengembangkan strategi pemasaran yang efektif. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengkaji hubungan antara 

sales promotion dan live streaming dalam memengaruhi 

perilaku impulse buying produk Febtatto di Shopee. Fokus 

penelitian ini terbatas pada produk Febtatto yang dijual di 

Shopee, dengan analisis sales promotion yang mencakup 

diskon dan gratis ongkir. Perilaku pembelian yang dianalisis 

hanya mencakup impulse buying tanpa perencanaan, serta 

melibatkan responden yang merupakan pengguna aktif 

Shopee dan pelanggan produk Febtatto. Penelitian ini 

dilakukan dalam periode waktu tertentu, sehingga hasilnya 

mungkin dipengaruhi oleh faktor musiman atau tren pasar. 

Dengan menggunakan pendekatan Stimulus-Organism-

Response (SOR), penelitian ini akan mengkaji bagaimana 

sales promotion dan live streaming (stimulus) memengaruhi 

emosi positif pelanggan (organism), yang pada akhirnya 

menghasilkan respons berupa impulse buying [5]. Hasil 

penelitian diharapkan dapat memberikan wawasan berharga 

bagi pelaku bisnis dalam mengoptimalkan strategi 

pemasaran di platform e-commerce. 

Teori SOR 

Model SOR (Stimulus-Organism-Response) diperkenalkan 

oleh Mehrabian dan Russell menjelaskan bahwa stimulus 

eksternal, seperti promosi dan situasi pemasaran, serta 

faktor internal pelanggan memengaruhi organisme, yaitu 

reaksi emosional seperti kesenangan dan gairah, yang pada 

akhirnya menghasilkan respons perilaku, seperti pembelian 

atau loyalitas [6]. Model ini sering digunakan dalam 

penelitian perilaku konsumen, termasuk studi tentang efek 

stimulus pemasaran terhadap emosi psikologis dan 

keputusan pembelian. Dalam penelitian ini, sales promotion 

dan live streaming berperan sebagai stimulus, emosi positif 

sebagai organism, dan impulse buying sebagai respons yang 

dihasilkan. 

Sales Promotion  

Sales promotion adalah kegiatan pemasaran jangka pendek 

yang dirancang untuk mendorong pembelian dengan 

memberikan insentif seperti diskon, gratis ongkos kirim, 

flash sale, cashback, kupon belanja, atau promosi melalui 

live streaming. Menurut Kotler yang dikutip oleh 

Sulistiyawati dan Widayani, promosi ini bertujuan untuk 

merangsang pembelian lebih cepat dan lebih besar [7], 

sementara Hasan dikutip oleh Julitawaty et al. 

menambahkan bahwa promosi juga bertujuan 

meningkatkan kesadaran produk, preferensi merek, dan 

penjualan [8]. Dalam e-commerce, promosi ini semakin 

inovatif dan efektif dengan memanfaatkan platform digital. 

Dalam model SOR, sales promotion berfungsi sebagai 

stimulus eksternal yang memengaruhi penilaian pelanggan, 

mendorong perilaku impulse buying, dan mempercepat 

keputusan pembelian. 

Live Streaming  

Live streaming adalah teknologi yang memungkinkan 

interaksi real-time antara pengguna dan penonton melalui 

platform daring. Dalam e-commerce, live streaming 

menjadi alat pemasaran interaktif yang memungkinkan 

penjual mendemonstrasikan produk, menjalankan promosi, 

dan berkomunikasi langsung dengan pelanggan melalui 

fitur seperti live chat, diskon eksklusif, flash sale, dan demo 

produk secara real-time. Fitur ini meningkatkan 

kepercayaan pelanggan dan mendorong impulse buying [9]. 

Dalam model SOR, live streaming bertindak sebagai 

stimulus yang memberikan rangsangan visual dan interaktif, 

memengaruhi penilaian dan perhatian pelanggan, serta 

mempercepat keputusan pembelian. 

Emosi Positif 

Menurut Bagozzi et al. yang dikutip oleh Putranto dan 

Nirmala emosi adalah kondisi mental yang muncul dari 

penilaian kognitif terhadap suatu peristiwa dan dapat 

memicu tindakan tertentu bergantung pada situasi dan 

karakteristik individu [10]. Dalam pemasaran, emosi positif 

seperti kegembiraan, antusiasme, dan kepuasan berperan 

penting dalam mendorong perilaku impulse buying [11]. 

Sales promotion, seperti diskon, flash sale, cashback, dan 

kupon, efektif memicu emosi positif pelanggan karena 

memberikan nilai lebih [12], sementara live streaming dapat 

meningkatkan ketertarikan dengan menghadirkan demo 

produk, interaksi langsung, dan personalisasi. Penelitian 

menunjukkan bahwa emosi positif yang dipicu oleh strategi 

ini memperkuat impulsivitas, membuat pelanggan lebih 

cenderung mengambil keputusan pembelian secara cepat 

dan tidak terencana [13]. 

Impulse Buying 

Menurut  Rook  &  Fisher yang dikutip oleh Lia dan  

Ahluwalia Perilaku impulse buying adalah kecenderungan 

pelanggan untuk melakukan pembelian secara spontan, 

tanpa rencana, dan tanpa pertimbangan matang, sering kali 

dipicu oleh penawaran menarik atau kondisi emosional 

tertentu [14][15]. Dalam konteks e-commerce, perilaku ini 

semakin umum terjadi karena kemudahan akses, 

pembayaran praktis, promosi dan diskon terbatas, serta 

pengalaman interaktif seperti live streaming. Respons ini 

merupakan hasil dari kombinasi stimulus eksternal, seperti 

promosi dan live streaming, dengan organism berupa emosi 
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positif yang mendorong pelanggan untuk membeli secara 

tiba-tiba dan tidak direncanakan. 

2. METODE PENELITIAN 

2.1 Metode pengumpulan data, instrumen penelitian, 

dan metode pengujian 

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dengan 

pendekatan eksplanatif. Populasi penelitian terdiri dari 

pengguna Shopee di Indonesia yang pernah membeli produk 

Febtatto dan memiliki pengalaman menonton live streaming 

produk tersebut. Sampel penelitian ditentukan 

menggunakan rumus Slovin, dengan jumlah responden 

sebanyak 100 orang yang diambil dari total populasi, yaitu 

135,9 ribu pengikut akun Febtatto di Shopee. Penarikan 

sampel dilakukan menggunakan teknik non-probability 

sampling dengan metode purposive sampling, yang dipilih 

berdasarkan kriteria tertentu sesuai dengan tujuan 

penelitian. 

Penelitian menggunakan Google Form sebagai instrumen 

pengumpulan data, yang disebarkan kepada responden dan 

diukur dengan menggunakan skala likert 1-4 poin, 1 berarti 

“sangat tidak setuju” dan 4 berarti “sangat setuju”. Data 

yang diperoleh dianalisis menggunakan teknik SEM-PLS 

(Structural Equation Modeling-Partial Least Squares) 

dengan dua metode pengujian utama, yaitu model 

pengukuran (outer model) dan model struktural (inner 

model) menggunakan software SmartPLS 4. 

2.2 Tahapan penelitian 

 

Gambar 1 Tahapan Penelitian. 

Berikut adalah penjelasan mengenai tahapan-tahapan yang 

dilakukan dalam proses penelitian sesuai dengan gambar 1: 

a. Studi Pendahuluan 

Melakukan tinjauan literatur untuk mengidentifikasi dan 

memahami permasalahan yang relevan, khususnya 

pengaruh sales promotion dan live streaming terhadap 

perilaku impulse buying di platform Shopee berdasarkan 

pendekatan SOR (Stimulus-Organism-Response). 

b. Perumusan Masalah dan Hipotesis 

Masalah dirumuskan berdasarkan kebutuhan atau celah 

penelitian, dengan hipotesis utama bahwa sales promotion 

dan live streaming berpengaruh positif terhadap perilaku 

impulse buying. 

c. Pengumpulan Data 

Data dikumpulkan melalui survei menggunakan kuesioner 

yang ditargetkan pada pengguna aktif Shopee yang telah 

melihat sales promotion dan live streaming produk Febtatto. 

d. Analisis Data 

Data dianalisis menggunakan metode Partial Least Squares 

Structural Equation Modeling (PLS-SEM) untuk menguji 

hubungan antara variabel stimulus, organism, dan respons. 

e. Interpretasi Hasil 

Hasil analisis dijelaskan untuk melihat apakah hipotesis 

diterima atau ditolak, serta menghubungkannya dengan 

teori yang relevan. Temuan juga dibandingkan dengan 

penelitian sebelumnya. 

f. Kesimpulan 

Penelitian dirangkum dengan menjawab pertanyaan 

penelitian, menyajikan implikasi hasil bagi strategi promosi 

Febtatto, menyebutkan keterbatasan, dan memberikan 

rekomendasi untuk penelitian mendatang. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Deskripsi Data Responden 

a. Responden Berdasarkan Jenis Kelamin 

Tabel 1 Jenis Kelamin Responden. 

Jenis Kelamin Jumlah Persentase 

Laki-laki 25 25% 

Perempuan 75 75% 

Total 100 100% 

Dari data pada tabel 1, sebanyak 25% responden adalah 

laki-laki, sementara 75% sisanya perempuan. Hal ini 

menunjukkan dominasi responden perempuan dalam 

penelitian ini. Kesimpulannya, perempuan cenderung lebih 

aktif dan tertarik pada promosi serta live streaming Febtatto 

di Shopee, sehingga lebih banyak berpartisipasi dalam 

pengisian kuesioner. 

b. Responden Berdasarkan Usia 

Tabel 2 Usia Responden. 

Kelompok Usia Jumlah Persentase 

17 – 20 Tahun 15 15% 

21-25 Tahun 82 82% 

26-30 Tahun 2 2% 

31-37 Tahun 1 1% 

Total 100 100% 

Berdasarkan tabel 2 , mayoritas responden berusia 21-25 

tahun sebanyak 82% dari total responden. Kelompok usia 
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17-20 tahun menempati posisi kedua dengan 15%, diikuti 

usia 26-30 tahun sebesar 2%, dan usia 31-37 tahun sebesar 

1%. Data ini menunjukkan bahwa sebagian besar responden 

adalah individu di awal usia dua puluhan, yang cenderung 

lebih aktif berbelanja secara daring, mengikuti promosi 

digital, dan menjadi target utama strategi pemasaran seperti 

promosi dan live streaming. 

c. Responden Berdasarkan Pekerjaan 

Tabel 3 Pekerjaan Responden. 

Pekerjaan Jumlah Persentase 

Pelajar 5 5% 

Mahasiswa/Mahasiswi 65 65% 

Karyawan Swasta 9 9% 

Wirausaha 7 7% 

Sales/Marketing 2 2% 

Freelancer 2 2% 

Atlet 1 1% 

PNS 2 1% 

Guru 1 1% 

HRD 1 1% 

Akuntan 1 1% 

Tidak Bekerja 4 4% 

Total 100 100% 

Berdasarkan tabel 3, mayoritas responden, yaitu 65% atau 

65 orang, berstatus mahasiswa. Hal ini wajar karena 

mahasiswa lebih aktif berinteraksi dengan platform digital 

seperti e-commerce dan promosi daring. Responden lainnya 

terdiri dari karyawan swasta (9%), wirausaha (7%), dan 

pelajar (5%). Sementara itu, kategori freelance, 

sales/marketing, dan PNS masing-masing diwakili oleh 2% 

responden. Jenis pekerjaan lain seperti guru, HRD, akuntan, 

dan atlet masing-masing hanya diwakili oleh 1 orang, 

sedangkan 4% responden menyatakan tidak memiliki 

pekerjaan. 

3.2 Analisis Data 

a. Evaluasi Model Pengukuran (Outer Model) dan 

validasi 

Tabel 4 Evaluasi Model Pengukuran. 

Indikator Factor Loading 
Composite 

Reliability 
AVE 

SP1 0.798 

0.893 0.626 

SP2 0.788 

SP3 0.782 

SP4 0.785 

SP5 0.803 

LS1 0.799 

0.925 0.638 

LS2 0.799 

LS3 0.778 

LS4 0.8 

LS5 0.855 

LS6 0.777 

LS7 0.78 

EP1 0.869 

0.916 0.685 EP2 0.775 

EP3 0.828 

Indikator Factor Loading 
Composite 

Reliability 
AVE 

EP4 0.827 

EP5 0.838 

IB1 0.798 

0.902 0.647 

IB2 0.766 

IB3 0.83 

IB4 0.82 

IB5 0.806 

PP= Sales Promotion; LS= Live Streaming; EP= Emosi Positif; IB= 
Impulse Buying 

Berdasarkan tabel 4, seluruh indikator konstruk memiliki 

nilai >0.7, menunjukkan validitas konvergen yang baik. 

Indikator dengan nilai terendah adalah PI2 (0.766), 

sedangkan nilai tertinggi adalah EP1 (0.869), menandakan 

korelasi yang kuat antara indikator dan konstruk laten 

masing-masing.   

Selain itu, nilai Composite Reliability (CR) untuk semua 

konstruk berada di atas 0.6, yang menunjukkan reliabilitas 

sangat baik. Sales Promotion memiliki CR sebesar 0.893, 

Live Streaming 0.925, Emosi Positif 0.916, dan Impulse 

Buying 0.902. Hasil ini mengindikasikan bahwa semua 

konstruk memenuhi kriteria reliabilitas tinggi.   

Nilai Average Variance Extracted (AVE) juga 

menunjukkan validitas konvergen yang baik, dengan 

seluruh nilai di atas 0.5. Emosi Positif memiliki nilai AVE 

tertinggi (0.685), sedangkan Sales Promotion memiliki nilai 

terendah (0.626). Hal ini menunjukkan bahwa setiap 

konstruk mampu menjelaskan lebih dari 50% varian 

indikatornya dengan baik. 

Tabel 5. Cross Loading. 

Indikator EP LS IB SP 

SP1 0.379 0 0.359 0.798 

SP2 0.259 0.052 0.395 0.788 

SP3 0.389 0.109 0.431 0.782 

SP4 0.261 -0.056 0.387 0.785 

SP5 0.282 0.047 0.394 0.803 

LS1 0.193 0.799 0.439 0.077 

LS2 0.229 0.799 0.461 -0.012 

LS3 0.261 0.778 0.425 0.075 

LS4 0.14 0.8 0.268 -0.054 

LS5 0.359 0.855 0.52 0.084 

LS6 0.367 0.777 0.361 0.038 

LS7 0.208 0.78 0.362 -0.026 

EP1 0.869 0.274 0.543 0.324 

EP2 0.775 0.197 0.382 0.195 

EP3 0.828 0.31 0.48 0.398 

EP4 0.827 0.221 0.44 0.355 
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Indikator EP LS IB SP 

EP5 0.838 0.332 0.515 0.359 

IB1 0.507 0.387 0.798 0.451 

IB2 0.454 0.385 0.766 0.334 

IB3 0.503 0.495 0.83 0.365 

IB4 0.384 0.44 0.82 0.462 

IB5 0.471 0.39 0.806 0.39 

SP= Sales Promotion; LS= Live Streaming; EP= Emosi Positif; IB= Impulse Buying 

Berdasarkan tabel 5, hasil cross loading menunjukkan 

bahwa setiap indikator memenuhi kriteria validitas 

diskriminan, dengan nilai loading faktor lebih tinggi pada 

konstruk terkait dibandingkan konstruk lainnya. Sebagai 

contoh, indikator SP1 pada Sales Promotion memiliki nilai 

loading faktor sebesar 0.798, lebih tinggi dibandingkan nilai 

pada Live Streaming (0), Emosi Positif (0.379), dan Impulse 

Buying (0.359). Pola serupa terlihat pada indikator LS1-

LS7, EP1-EP5, dan IB1-IB5, yang mengonfirmasi validitas 

diskriminan yang baik untuk seluruh konstruk. 

Evaluasi Model Struktural (Inner Model) 

 

Gambar 2 Evaluasi Model Struktural. 

Berdasarkan gambar 2, nilai R-square untuk Emosi Positif 

adalah 0.260, yang berarti Sales Promotion dan Live 

Streaming menjelaskan 26% variabilitas Emosi Positif, 

menunjukkan pengaruh yang lemah. Sementara itu, nilai R-

square untuk Impulse Buying adalah 0.566, menunjukkan 

bahwa Sales Promotion, Live Streaming, dan Emosi Positif 

secara bersama-sama menjelaskan 56.6% variabilitas 

Impulse Buying, yang tergolong pengaruh cukup kuat.   

Analisis f-square menunjukkan besarnya pengaruh antar 

variabel independen terhadap variabel dependen. 

Berdasarkan tabel :   

• Sales Promotion memiliki pengaruh sedang terhadap 

Impulse Buying (f-square = 0.25) dan Emosi Positif (f-

square = 0.205).   

• Live Streaming memiliki pengaruh sedang terhadap 

Impulse Buying (f-square = 0.342) dan pengaruh lemah 

terhadap Emosi Positif (f-square = 0.132).   

• Emosi Positif memiliki pengaruh lemah terhadap 

Impulse Buying (f-square = 0.15).   

Hasil ini memberikan gambaran tentang kekuatan hubungan 

dan pengaruh masing-masing variabel dalam model 

penelitian. 

Uji Hipotesis 

Tabel 6 Uji Hipotesis. 

Hipotesis 
Path 

Coefficient 
Hasil 

H1 SP → IB 0.362 Didukung 

H2 SP → EP 0.39 Didukung 

H3 LS → IB 0.41 Didukung 

H4 LS → EP 0.312 Didukung 

H5 EP → IB 0.296 Didukung 

SP= Sales Promotion; LS= Live Streaming; EP= Emosi Positif; IB= Impulse Buying 

Berdasarkan hasil uji hipotesis pada tabel 6 di atas dapat 

disimpulkan bahwa hipotesis 1 (SP → IB) menunjukkan 

pengaruh positif dan signifikan dengan Path Coefficient 

0.362, t-statistik 6.184, dan nilai P 0. Hipotesis 2 (SP → EP) 

juga signifikan dengan Path Coefficient 0.39, t-statistik 

4.601, dan nilai P 0. Hipotesis 3 (LS → IB) memiliki 

pengaruh paling kuat dengan Path Coefficient tertinggi 

sebesar 0.41, t-statistik 7.298, dan nilai P 0. Hipotesis 4 (LS 

→ EP) memiliki Path Coefficient 0.312, t-statistik 4.601, 

dan nilai P 0, sementara Hipotesis 5 (EP → IB) 

menunjukkan pengaruh terendah dengan Path Coefficient 

0.296, t-statistik 4.384, dan nilai P 0. 

Uji Mediasi 

Tabel 7 Uji Mediasi. 

Hubungan Konstruk Path Coefficient t-statistik P values 

SP -> EP -> IB 0.115 3.394 0.001 

LS -> EP -> IB 0.093 3.027 0.002 

SP= Sales Promotion; LS= Live Streaming; EP= Emosi Positif; PI= Impulse Buying  

Hasil uji mediasi pada tabel 7  menunjukkan bahwa Emosi 

Positif (EP) memiliki peran mediasi yang lemah. Pada 

hubungan SP → EP → IB, nilai Path Coefficient sebesar 

0.115, t-statistik 3.394, dan P 0.001. Sedangkan pada 

hubungan LS → EP → IB, nilai Path Coefficient sebesar 

0.093, t-statistik 3.027, dan P 0.002. Meskipun kedua 

hubungan signifikan secara statistik (P < 0.05), rendahnya 

nilai Path Coefficient menunjukkan bahwa peran mediasi 

Emosi Positif dalam menghubungkan variabel independen 

dengan Impulse Buying tergolong kecil. 

3.3 Pembahasan 

a. Pengaruh Sales Promotion terhadap Impulse Buying  

Sales promotion berpengaruh positif signifikan Impulse 

Buying (Path Coefficient = 0.362; t-statistik = 6.184; p 

< 0.05), hal ini sesuai dengan penelitian Sukma dan 

Siregar [4], yang menunjukkan promosi yang menarik 

dapat mendorong pembelian spontan. 

b. Pengaruh Sales Promotion terhadap Emosi Positif:  

Sales promotion meningkatkan emosi positif pelanggan 

(Path Coefficient = 0.39; t-statistik = 4.601; p < 0.05), 

yang berkontribusi pada Impulse Buying, hal ini sesuai 

dengan  yang ditemukan oleh Wulandari dan Prihatini 

[11]. 

c. Pengaruh Live Streaming terhadap Impulse Buying:  

Live streaming memiliki pengaruh positif signifikan 

terhadap Impulse Buying (Path Coefficient = 0.41; t-
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statistik = 7.298; p < 0.05), hal ini sesuai dengan 

penelitian yang dilakukan oleh Sukma dan Siregar [4] 

bahwa interaksi langsung yang memicu keputusan 

pembelian spontan. 

d. Pengaruh Live Streaming terhadap Emosi Positif: 

Live streaming meningkatkan emosi positif pelanggan 

(Path Coefficient = 0.312; t-statistik = 4.601; p < 0.05), 

sesuai dengan penelitian Wongkitrungrueng dan 

Assarut [13]. Hal ini dikarenakan interaksi langsung 

dapat memberikan pengalaman berbelanja yang 

menyenangkan sehingga pelanggan merasa senang, 

terhibur, dan terhubung, yang akan meningkatkan 

emosi positif mereka. 

e. Pengaruh Emosi Positif terhadap Impulse Buying:  

Emosi positif berpengaruh signifikan terhadap Impulse 

Buying (Path Coefficient = 0.296; t-statistik = 4.384; p 

< 0.05), dimana perasaan senang dapat mendorong 

pembelian spontan. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil dan temuan pada penelitian yang telah 

melalui serangkaian langkah penelitian yang dilakukan 

dengan sebaik-baiknya, memberikan beberapa kesimpulan 

penting yaitu, sebagai berikut: 

a. Sales Promotion yang ditawarkan oleh Febtatto di 

shopee secara signifikan terbukti mampu 

mempengaruhi perilaku Impulse Buying 

pelanggannya.  

b. Live Streaming yang dilakukan oleh febtatto di shopee 

secara signifikan terbukti mampu mempengaruhi 

perilaku Impulse Buying pelanggannya.  

c. Sales Promotion dan Live Streaming yang dilakukan 

oleh Febtatto di shopee secara signifikan terbukti 

mampu mempengaruhi perilaku Impulse Buying 

pelanggannya.  

Febtatto di Shopee disarankan untuk memperkuat strategi 

promosi, seperti diskon eksklusif, bundling produk, dan 

flash sale berkala, serta meningkatkan kualitas live 

streaming dengan demonstrasi produk kreatif dan 

penawaran eksklusif selama sesi live untuk memicu emosi 

positif pelanggan. Selain itu, fokus pada konsumen 

perempuan dengan promosi dan produk yang sesuai 

preferensi mereka dapat lebih efektif.  

Penelitian selanjutnya diharapkan menambah variabel lain 

seperti purchase intention atau konten pemasaran serta 

memperluas cakupan ke platform lain seperti TikTok Shop 

dan Lazada untuk memperkaya pemahaman tentang 

Impulse Buying. 
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